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Abstract 
In recent years, Polarimetric Synthetic Aperture Radar (PolSAR) image classification has been cited as one of the 

most important applications of images classification. Therefore, in order to achieve the best result of PolSAR image 

classification in this article, a new feature selection method will be proposed based on mutual information theory. 

In the proposed method, the features that are extracted from PolSAR images will be used to obtain an initial class 

map. Then, each feature will be ranked based on mutual information. In the next step, the best features will be 

selected by using the proposed method accurately. The results that are obtained on the real PolSAR image of the 

Flevoland area prove an increase in the classification accuracy of the proposed method compared with other 

methods that are used in this research. 
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 نویسندگان دانشگاه جامع امام حسین (ع)                                                                                             ناشر:

  چکیده

 مصنوعیاستخراج شده از رادار دهانه  قطبیکاربردهاي تصاویر  ترین مهمیکی از  عنوان بهبندي پوششی سطح زمین اخیر، طبقه سالیان در
 منظور به لذا ؛باشندبندي اهداف مختلف سطح زمین میهاي مناسبی براي طبقهداراي ویژگی ذاتاًراداري  قطبیهاي عنوان شده است. داده

استخراج ویژگی از  لذا ؛هاي متعددي از آنها استخراج نماییمتوانیم ویژگیاستفاده بالا و مناسب از پتانسیل بالاي اطلاعاتی از این دادگان می
رادار دهانه  قطبیباشد. در این مقاله، هدف استخراج و انتخاب ویژگی از تصاویر بندي اهداف سطح زمین میاین دادگان گام مهمی در طبقه

ود دقت بندي اهداف موجود در سطح زمین بهبود پیدا کند. در این مقاله، چهار گام اساسی براي بهبمصنوعی به شکلی است که نرخ طبقه
هاي تجزیه هدف و هاي اصلی، ویژگی: ویژگیهاي نام بهراداري در قالب سه گروه ویژگی  قطبیاستخراج ویژگی -1بندي اتخاذ شده است:طبقه

ها بر اساس بندي ویژگیرتبه-3هاي استخراج شده.بندي اولیه دادگان با استفاده از ویژگیطبقه-2رادار دهانه مصنوعی. هاي کننده تفکیک
هاي هاي بهینه با استفاده از روشویژگی آوردن دست به-4در مرحله دوم. آمده دست بهبندي اولیه ها و نقشه طبقهاطلاعات متقابل بین ویژگی

بندي دادگان استفاده خواهد شد و طبقه منظور بهبند ماشین بردار پشتیبان پیشنهادي از طبقه بندي نهایی. در روشپیشنهادي و طبقه
 Flevolandبندي افزایش پیدا کند، انتخاب خواهند شد. نتایج حاصله بر روي تصویر راداري منطقه نرخ طبقه که نحوي بههاي بهینه ویژگی

 در این تحقیق است. مورداستفادههاي بندي روش پیشنهادي نسبت به سایر روشحاکی از افزایش دقت طبقه

 .، انتخاب ویژگیقطبیرادار دهانه مصنوعی، تصاویر  پوششی سطح زمین، بنديطبقه :ها کلیدواژه

 مقدمه                      -1
هاي راداري داراي پتانسیل بالایی براي استخراج اطلاعات دادهامروزه 

هاي تحلیل و اند و این لزوم روشبوده مربوط به علوم مرتبط با زمین
هاي داده]. 1[شود ها را شامل میاستخراج اطلاعات از این داده

شوند و اطلاعات بسیار زیادي را در راداري در چهار مد استخراج می
هاي پوششی بندي و تهیه نقشهطبقه]. 2[ دهنداختیار ما قرار می

 3-5[ باشدراداري می قطبییکی از کاربردهاي استفاده از دادگان 
به دلیل اهمیت این مناطق و  زمینیبندي پوشش مناطق طبقه].

 و باشدمی ازدور سنجشلزوم مراقبت از آنها یکی از کاربردهاي مهم 
این در حالی است که در بسیاري از مناطق همواره شاهد وجود مه و 

باعث عدم توانایی  مسئلهیا پوشش ابر و شرایط بارانی هستیم که این 
بنابراین در این ]. 4[ شوددر این مناطق می نورياستفاده از تصاویر 

در  اولویت دارد.] 5[ 1مصنوعیمناطق استفاده از تصاویر رادار با روزنه 
رادار دهانه مصنوعی  تصویربرداري هاي سامانهسالیان اخیر، ظهور 

اطلاعات جزئی را از بالا امکان استخراج ] 6[ مکانی وضوحبا  برد فضا
توانایی  امروزه، پوشش زمین در مناطق شهري، فراهم آورده است.

بندي در طبقه راداريسنجنده  برداشت شده توسط قطبیهاي داده
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 7[ اثبات شده است زیادي در تحقیقات مختلفهاي گونه
رادار هاي که داده اند دادهنشان ] 8[بن و همکاران در  مثال عنوان به].

 دارند؛پتانسیل خوبی براي تهیه نقشه پوشش سطح زمین  کی  است
با پرتاب  ،لذا] 9[ هستند 1افقی قطبیتداراي اطلاعات  تنها اما

 قطبیهاي  امکان تولید داده 2007در سال  دو رادار استماهواره 
این ]. 10[ کامل براي این مجموعه ماهواره نیز فراهم گشت صورت به

است که   C باندهاي تجاري در ماهواره ترینیکی از پیشرفته رادار
کامل دریافت  صورت بهشامل هر چهار مد  قطبیتواند تصاویر می
بندي اهداف موجود در تصاویر در این مقاله، هدف ما طبقهد. نمای

باشد. تصاویر استخراج شده از رادار دهانه مصنوعی می قطبی
مناسبی براي هاي استخراج شده توسط این رادارها داراي ویژگی

توان می همچنین]. 11[ باشندبندي پوششی سطح زمین میطبقه
هاي ویژگی قطبیاستفاده از دادگان  منظور بهگفت که اگرچه 

براي  تنهایی به کدام هیچتوان از آنها استخراج نمود، ولی متعددي می
از ]. 12[ باشندبندي مناسب نمیطبقهبه نرخ بالایی از  دستیابی
هاي اضافی و وابسته استفاده از تمامی علت وجود ویژگی طرفی به

شود که این پدیده به بندي میمنجر به کاهش نرخ طبقه عملاًآنها 
هدف ما در این مقاله ]. 13[شود شناخته می 2پدیده نفرین ابعاد
بوده و از میان  قطبیهاي مناسب از دادگان استخراج ویژگی

 اي گونه بهبهینه  صورت بهاي از آنها هاي استخراج شده، دسته ویژگی
هاي بندي بیشینه گردد. تاکنون روشانتخاب شوند که نرخ طبقه

 بندي تصاویراستخراج و انتخاب ویژگی و طبقه منظور بهمختلفی 
 3[ارائه شده است  PolSAR رادار دهانه مصنوعی یا قطبی

انتخاب ویژگی  منظور به] 14[صالحی و همکاران در   مثال عنوان به].
 چندهدفهبندي از دو روش افزایش دقت طبقه زمان همبهینه و 

MOGA-SVM  وMOGA ANFIS  استفاده کردند که دقت
 95به بالاي  چندهدفههاي بندي با استفاده از روشمتوسط طبقه

با استفاده از ] 15[درصد رسید. همچنین، مقصودي و همکاران در 
 رادار استپارامتر اولیه  58هاي بهینه از هاي انتخاب ویژگیالگوریتم

بندي جنگل استفاده کردند. به این صورت که با انتخاب در طبقه 2
دیگر،  هاي کلاسهر کلاس نسبت به  پذیري جدایی به باتوجهویژگی 

 طبقهچند زیر فضا تقسیم کردند و با اعمال  فضاي ویژگی را به
و ادغام نتایج آنها در  ماشین بردار پشتیبان روي هر زیر فضا کننده

 16[در  Samiappanپایان به بهبودي در دقت رسیدند. همچنین 
ماشین بردار پشتیبان  کننده چندطبقهنیز روشی بر مبناي تلفیق ]

فضاي  جداکردنروي تصاویر اجرا کردند. به این صورت که پس از 
هاي نابرابر و بر طبق یک معیار ارزیابی با انتخاب ویژگی به قسمت

 به بندت تصادفی در روي هر زیر فضا براي هر طبقهصور به ویژگی
دار ادغام شد که نتایج وزن گیري رأيآورد و نتایج پایانی با  دست

                                                                                         
1 Horizontal 
2 Cure of Dimensional 

بندي در نتایج آنها نشان از افزایش نرخ طبقه هاحاصل از آزمایش
 داشت.

در این مقاله، براي انتخاب دسته ویژگی بهینه و رسیدن به نرخ  
بندي بیشینه و پیچیدگی محاسباتی پایین، از روش رتبه بنديطبقه

ها استفاده خواهیم کرد. بدین صورت که در ابتدا، با استفاده از ویژگی
بندي اولیه استخراج استخراج شده نقشه طبقه قطبیهاي ویژگی

، براي هر آمده دست بهبندي اولیه خواهد شد. با استفاده از نقشه طبقه
عات متقابل آن با نقشه حاصله، رتبه خاصی در ویژگی بر اساس اطلا

هایی که مقدار اطلاعات شود. بدین صورت که ویژگینظر گرفته می
متقابل حاصله از آنها بیشتر باشد داراي رتبه بالاتري نسبت به 

هایی هستند که اطلاعات متقابل حاصله از آنها مقدار ویژگی
روش پیشنهاد شده و بر معیار رتبه  دو تري دارد. در نهایت با پایین

گردد. علاوه بر این، نتایج ها انتخاب میاي از ویژگیآنها، دسته بهینه
رادار دهانه مصنوعی نشان از برتري  قطبیبر روي دادگان  هاآزمایش

 هاي سنتی دارد.هاي پیشنهادي نسبت به سایر روشروش

رد: در ادامه و در زیر تشریح ک صورت بهتوان ساختار مقاله را می
شوند. معرفی می طورکلی به قطبیهاي بخش دوم این مقاله ویژگی

 عنوان بهکه  3بند ماشین بردار پشتیباندر بخش سوم به معرفی طبقه
بند در این مقاله استفاده خواهد شد، خواهیم پرداخت. در بخش طبقه

در این مقاله را بیان  مورداستفادهراداري  قطبی چهارم دادگان
 منظور بهخواهیم کرد. در بخش پنجم به معرفی دو روش پیشنهادي 

ت. در بخش ششم نیز هاي بهینه خواهیم پرداخانتخاب دسته ویژگی
را بیان خواهیم کرد و در نهایت در بخش ششم به  هانتایج آزمایش

 .مقاله خواهیم پرداخت بندي جمع

 یق روش تحق -2

راداري موجی با یک زاویه مشخص به سمت  قطبیهاي در سیستم
شود و این موج توسط هدف به همه جهات گسیل می موردنظرهدف 

سیستم رادار ]. 17[گرددمیپراکنش  در اصطلاحشود و یا پخش می
آید را دریافت که به سمت آنتن می شده پراکنشقسمتی از موج 

توان شده می دریافتشده و موج موج گسیل قطبیتکند. با کنترل می
 قطبیهاي آورد. سیستم دست بههاي هدف را برخی از ویژگی
ارسال کرده و در همان  5عموديو 4 افقی صورت بهراداري امواج را 

با دامنه و فاز  HH-HV-VH-VVو در چهار کانال  تیدوقطب
منبع  ترین اساسیتوان گفت که کنند. میمختلف دریافت می

 .باشدمی یا پراکندگی ، ماتریس پراکنشقطبیهاي سیستم اطلاعات
که با ارسال امواج در  اندطوري طراحی شده جدید قطبیهاي سیستم
را به وجود  چهار کانالآنها  زمان همو دریافت  و عمودي افقی قطبیت

                                                                                         
3 Support Vector Machine  
4 Horizontal (H) 
5 Vertical (V) 
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یا پراکندگی  د که در ماتریسی به نام ماتریس پراکنشنآورمی
 .] 18[ شودمی ذخیره زیر صورت به

)1( S =� Shh Shv
Svh Svv

� 

باشند با چهار حالت هاي این ماتریس که همگی مختلط میالمان 
هاي تجزیه هدف از روي هستند. اکثر الگوریتم يریگ اندازه قابل قطبی

هاي حاصل از اند. در حالت کلی ویژگی) نوشته شدهSاین ماتریس (
 ] 19[ تقسیم کردتوان به سه دسته را می قطبیتصاویر 

آیند. می دست بههایی که به طور مستقیم از داده اصلی ویژگی -1 
 هاي تجزیه هدف.الگوریتم از حاصله هايویژگی -2

ها خواهیم  . در ادامه به معرفی آن]SAR ]20 هاي کننده تفکیک -3 
 پرداخت.

 

 قطبیهاي مستقیم از داده ویژگی -2-1

 هاي سامانهاي استخراج اطلاعات مناسب از تصاویر استخراج شده، بر
PolSAR این کنندیم يریگرا اندازهی پراکندگ سیاغلب ماتر .

ماتریس اطلاعات جامعی را در مورد عارضه هدف در اختیار کاربران 
هاي مختلفی را استخراج توان ویژگیآن می تحلیلبا  که دهد میقرار 

) و همبستگی  Cصل از دو ماتریس کوواریانس (هاي حاکنیم. ویژگی
)T آماري مرتبه دوم ماتریس پراکندگی حاصل  تحلیل) که بر اساس

شوند. اصلی استفاده می هاي ویژگی عنوان به، در نهایت شود می
 فیتعر ریبه شرح ز KTاز بردار هدف پراکنده  T همبستگی سیماتر

 :شودیم

)2( 𝐾𝑇 = [𝑆ℎℎ + 𝑆𝑣𝑣 𝑆ℎℎ − 𝑆𝑣𝑣 2𝑆ℎ𝑣]𝑡 

)3( [𝑇] = 〈𝐾𝑇 .𝐾𝑇𝑡〉 

 شده انیب Kc کوواریانساز بردار  C کوواریانس سیماترو همچنین 
باشد. است. بردار کوواریانس نمایش برداري از ماتریس پراکنش می

 این بردار به صورت زیر است:

)4( 𝐾𝑐 = �Shh + Svv √22 Shv Svv�
𝑡 

)5( [𝐶] = 〈𝐾𝑐 .𝐾𝑐𝑡〉 

در  قطبیهاي آن شکلی از ویژگیضرب این بردار در ترانهاده مزدوج 
رابطه  صورت بهیک هدف را  قطبیهاي حوزه توان است که ویژگی

…〉کند. همچنین در این روابط بیان می) 4( نشان دهنده میانگین  〈
دهنده ترانهاده می باشد. در عبارات فوق نشان  » t «گیري مکانی، و 

T  وC  3یک ماتریس ×  .]19[ می باشند  3

 هاي تجزیه هدفروشوسیله  هبها استخراج ویژگی -2-2

راداري این است که  قطبیهاي یکی از فواید استفاده از داده
بودن انواع  پذیر جداییتوان با احتمال تصویر سطح زمین را می

از هم تفکیک کرد. براي این کار با  پراکنش بازمختلف ضرایب 
-توابعی پایه میهاي همبستگی و پراکندگی به ماتریس جداکردن

هاي از پیش تعیین شده رسید که به این توان به بعضی از هدف
نوع ماتریسی که  به باتوجهها گویند. این روشکار روش تجزیه می
که شامل  کنندتقسیم می دودستهشود به در آن استفاده می

هاي روش شوند.می ناهمدوستجزیه و  تجزیه همدوس دودسته
هاي تجزیه یس پراکندگی و روشتجزیه همدوس از ماتر

کنند. همچنین، ناهمدوس از ماتریس کوواریانس استفاده می
هاي همدوس براي عوارض ساخت دست بشر مناسب بوده تجزیه

کنند. هاي ناهمدوس عوارض طبیعی را بهتر توصیف میو روش
به تعدادي ماتریس  قطبیدر تجزیه همدوس، ماتریس پراکندگی 

همدوس، ماتریس تجزیه ناشود. تجزیه میپراکندگی پایه 
درجه وصیفگر کوواریانس و یا ماتریس همدوسی را به تعدادي ت

ی که در این مقاله همدوس هاي روشاز . کنددوم تجزیه می
 2کامرنو  1هاي کروگاگرتجزیه توان به:استفاده شده است می

 هاي تجزیههاي ناهمدوس الگوریتمروش همچنین در واشاره کرد 
 7، فریمن6یاماگوچی ، A/𝛼𝛼 /H  هايتجزیه ،5، ونز4، هولم3هوینن

به ذکر است که  . لازم] 23-22[کرد توان عنوان را می 8و توزي
 استخراج PolSAR-PRO افزارها در محیط نرمتمامی ویژگی

 .] 24[شدند 

 SAR هاي کننده تفکیکحاصله از هاي ویژگی -2-3

از  .آیندمی دست بهها از روي مجموعه عملیات ریاضی این ویژگی
و ضرایب  قطبیتتوان به توان کل، درجه ها میجمله این ویژگی

محاسبه  9تا  6ها نام برد که مطابق با معادلات همبستگی بین کانال
 .] 25[ شوندمی

                                                                                         
1 Karougager 
2 Kamren 
3 Huineenin  
4 Hulm 
5 Venze 
6 Yamgouchi 
7 FreeMan 
8 Tozi 
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 𝑛است که  )1حاصله از رابطه ( بردارهاي، 𝑆𝑛𝑛در روابط فوق 
 باشد.نیز بردار ویژگی بدست آمده می𝜌 .باشد ℎیا  𝑣تواند  می

رادار دهانه  قطبیشده از دادگان  استخراج ویژگی 103درنهایت 
در قالب ها . این ویژگیکه در این مقاله استفاده شده استمصنوعی 

شماره هر ویژگی ) 2( همچنین جدولارائه شده است. ) 1(جدول 
هاي براي اطلاعات بیشتر درباره ویژگیدهد. نشان می را آنبا  متناظر
 .شود مراجعه ]26[مرجع به  قطبی

 
  هاي استخراج شده از تصاویر قطبی رادار دهانه مصنوعیویژگی ).1جدول (

 ویژگی تعداد شرح نماد در جداول ویژگی تعداد

 هاي اصلیویژگی
 S ۳ ماتریس پراکنش يها مؤلفه
 C ۹ انسیکووارهاي ماتریس مؤلفه
ماتریس همبستگی يها مؤلفه  T ۹ 

هاي استخراج شونده با ویژگی
 ها کننده هیتجز

 Korg 9 تجزیه کروگاگر
 H 9 هوینین هیتجز

 B 9 تجزیه بارنس
 C_one 9 تجزیه کلد
 Hol 9 تجزیه هولم
 V 3 تجزیه ونزیل

 HA 19 پیتر - دتجزیه کل
 Fd 3 تجزیه فري من
 Toz 4 تجزیه توزي

 Y ۴ تجزیه یامگوچی

 CC ۲ ضرایب همبستگی ها رندهیگ میتصم
Span S_two ۱ 

 است. دهنده شماره ویژگینشان Numدهنده نام ویژگی و نشان Name. شماره متناظر با نام هر ویژگی استخراج شده ).2جدول (

C33 C32 C31 C23 C22 C21 C13 C12 C11 𝑺𝑽𝑽 𝑺𝑯𝑽 𝑺𝑯𝑯 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 
12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 𝑵𝒖𝒎𝑭 

Krog
3 

Krog
2 

Krog
1 T33 T32 T31 T23 T22 T21 T13 T12 T11 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 

24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 𝑵𝒖𝒎𝑭 
H6 H5 H4 H3 H2 H1 Krog9 Krog8 Krog7 Krog6 Krog5 Krog4 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 
36 35 34 33 32 31 30 29 28 27 26 25 𝑵𝒖𝒎𝑭 
B9 B8 B7 B6 B5 B4 B3 B2 B1 H9 H8 H7 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 
48 47 46 45 44 43 42 41 40 39 38 37 𝑵𝒖𝒎𝑭 

Hol3 Hol2 Hol1 C_one
9 

C_one
8 

C_one
7 

C_one
6 

C_one
5 

C_one
4 

C_one
3 

C_one
2 

C_one
1 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 

60 59 58 57 56 55 54 53 52 51 50 49 𝑵𝒖𝒎𝑭 
HA3 HA2 HA1 V3 V2 V1 Hol9 Hol8 Hol7 Hol6 Hol5 Hol4 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 
72 71 70 69 68 67 66 65 64 63 62 61 𝑵𝒖𝒎𝑭 

HA1
5 

HA1
4 

HA1
3 HA12 HA11 HA10 HA9 HA8 HA7 HA6 HA5 HA4 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 

84 83 82 81 80 79 78 77 76 75 74 73 𝑵𝒖𝒎𝑭 
Toz1 Y4 Y3 Y2 Y1 Fd3 Fd2 Fd1 HA19 HA18 HA17 HA16 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 

97 96 95 94 93 92 91 90 89 89 86 85 𝑵𝒖𝒎𝑭 
      Span CC2 CC1 Toz4 Toz3 Toz2 𝑵𝒂𝒎𝒆𝑭 
      103 102 101 100 99 98 𝑵𝒖𝒎𝑭 

)6( 𝑆𝑝𝑎𝑛 =  |𝑆ℎℎ|2 + |𝑆ℎ𝑣|2 + |𝑆𝑣ℎ|2 + |𝑆𝑣𝑣|2 

)7( 𝜌ℎℎ−𝑣𝑣 =
〈𝑆ℎℎ𝑆𝑣𝑣∗〉

�〈|𝑆ℎℎ|2〉〈|𝑆𝑣𝑣|2〉
 

)8( 𝜌ℎℎ−ℎ𝑣 =
〈𝑆ℎℎ𝑆ℎ𝑣∗〉

�〈|𝑆ℎℎ|2〉〈|𝑆ℎ𝑣|2〉
 

)9( 𝜌𝑣𝑣−ℎ𝑣 =
〈𝑆𝑣𝑣𝑆ℎ𝑣∗〉

�〈|𝑆𝑣𝑣|2〉〈|𝑆ℎ𝑣|2〉
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 ماشین بردار پشتیبان -3

باشد بند خطی مییک طبقه] 27[ماشین بردار پشتیبان بند طبقه
تعیین  يا گونه بهها را کلاسکه هدف آن این است که مرز خطی بین 

ترین بردارهاي پشتیبان در جهت عمود بر کند که فاصله بین نزدیک
بند حداکثر حاشیه نیز بند، طبقهبه این طبقه لذا ؛مرز بیشینه گردد

هاي ترین نمونه بند به فاصله بین نزدیکشود. در این طبقهگفته می
ها در طی فرایند طبقهبردارگویند که این می بانیپشت بردارآموزشی 

شوند و در ادامه فرایند فقط این بندي طراحی و آموزش داده می
بند ماشین بردار پشتیبان ها اهمیت دارند. در واقع در طبقهبردار

هاي پشتیبان را در جهت عمود بر مرز خطی حداکثر فاصله بین بردار
ذیل مرز خطی  سازي بهینهاین روش با حل معادله  در. ] 29[کند می

 شود.ها حاصل میو جداساز بین کلاس

)10( 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(min
|𝑏 + 𝑥𝑖 .𝑤|

�∑ 𝑤𝑖
2𝑑

𝑖=1

) 

Subject to: ∀ 𝑥𝑖  ∈ 𝐷 ∶  𝑦𝑖(𝑏 + 𝑥𝑖.𝑤) ≥ 0 

𝑏که در معادله فوق  + 𝑥.𝑤  ها است معادله مرز خطی بین کلاس
توان  یبند به آموزش ساده آن مطبقه نیا يایاز جمله مزا .]30[

 ییهمگرا ]31[ یعصب يها برخلاف شبکه نیهمچناشاره کرد. 
 يبرا ماشین بردار پشتیبان بندطبقهعلاوه براین،  دارد. يترساده
و  دهد یاز خود ارائه م یبا ابعاد بالا جواب قابل قبول يها داده

 خطا زانیو م کننده يبند دسته یدگیچیپ نیمصالحه ب نیهمچن
-. در این مقاله از کتابشود یکنترل م بنددر این طبقه واضح طور به

پیاده  ]30[که در  Lib-SVM  بند ماشین بردار پشتیبانخانه طبقه
بندي دادگان استفاده بند براي طبقهسازي شده است به عنوان طبقه

براي یک  اي با حداکثر حاشیه صفحهابر ، 1خواهیم کرد. شکل 
هایی از دو دسته یادگرفته شده  ماشین بردار پشتیبان که با نمونه داده

ابر صفحه هایی که بر روي  داده در این شکل، .دهدرا نشان می است
 .قرار دارند بردارهاي پشتیبان نام دارند

 اطلاعات متقابل -4

معیاري براي ] 31[ اطلاعات متقابل، اطلاعات و نظریه احتمالات رد
باشد. به بیان دیگر در  میزان وابستگی متقابل دو متغیر می دادن نشان

در مورد یک متغیر  آمده دست به »میزان اطلاعات«حقیقت این معیار 
دهد. مفهوم  تصادفی از طریق متغیر تصادفی دیگر را نشان می

یک متغیر تصادفی که میزان  آنتروپی اطلاعات متقابل ذاتاً مرتبط با
 د.باش دهد، می د در یک متغیر تصادفی را نشان میاطلاعات موجو

,𝑃 (𝑥اطلاعات متقابل میزان شباهت بین توزیع مشترك 𝑦)   و 
𝑃(𝑥) اي یعنیهاي حاشیه ضرب احتمالهمچنین  ∗ 𝑃(𝑦)  را

را  𝑦و  𝑥. اطلاعات متقابل بین دو متغیر تصادفی سازد مشخص می
 :]32[ کردتوان به صورت زیر بیان می

)11( 𝐼(𝑥,𝑦) = ��𝑃(𝑥,𝑦)𝐿𝑜𝑔(
𝑃(𝑥, 𝑦)

𝑃(𝑥) ∙ 𝑃(𝑦)
)

𝑥𝑦

 

و  𝑃(𝑥)همچنین،  𝑃(𝑥,𝑦)توزیع مشتركدر معادله فوق 
 𝑃(𝑦)براي متغیرهاي  ايهاي حاشیه احتمال𝑥  و𝑦   در .]33[است 

ها بندي ویژگیاین مقاله از مفهوم اطلاعات متقابل به منظور رتبه
استفاده خواهیم کرد. بدین صورت که با محاسبه اطلاعات متقابل 

هاي استخراج شده از داده قطبی (که در بخش بین هر کدام از ویژگی
هر ویژگی  برايبندي اولیه، طبقه دوم توضیح داده شد) و نقشه

ار اطلاعات متقابل آن رتبه خاصی در نظر براساس بزرگی مقد
ها که مقدار اطلاعات متقابل آن خواهیم گرفت. هر کدام از ویژگی

 بیشتر باشد داراي رتبه بالاتري است و برعکس.

 
 .بانیبردار پشت نیماش کی يبرا هیبا حداکثر حاش يا ابر صفحه ).1شکل (

 مجموعه داده مورد استفاده -5

ارزیابی روش پیشنهادي  منظور به: Flevoland قطبیداده 
قرار گرفته است.  مورداستفاده Flevolandمنطقه  قطبیتصویر 

 سامانهتوسط  L یدر باند فرکانس 1989داده در آگوست  نای
NASA/JPL AIRSAR  منطقه  یشیآزما طیدر مح

Flevoland  ده استش يبردارریتصو کاملقطبیت  صورت بهو .
وجود  نیسطح زم هاياز پوشش فکلاس مختل 11داده  نیدر ا
نقشه مرجع این  .] 34[د باشیم 1024×750داده  نیا اندازه. دارد

ها، تعداد کل نمونه )3(جدول است.  )2( شکل صورت داده به
این داده را  هاي کلاسهاي آموزشی و آزمایشی به تفکیک نمونه
 دهد.می نشان
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  Flevolandتصویر رنگی و نقشه مرجع براي مجموعه داده منطقه  ).2( شکل

  Flevolandهاي آموزشی و آزمایشی به تفکیک کلاس براي داده ها، نمونهتعداد کل نمونه ).3جدول (

 روش پیشنهادي -6
هاي بهینه که گفته شد انتخاب ویژگی طور همانهدف در این مقاله، 

-طبقه دقت بهرسیدن  منظور بهرادار دهانه مصنوعی  قطبیاز تصاویر 
هاي از همه ویژگی که یدرصورت یطورکل بهباشد. بندي مناسب می

رادار  قطبیبندي تصاویر براي طبقه) 2استخراج شده (مشابه بخش 
ترین مقدار دقت توانیم به بهینهدهانه مصنوعی استفاده نماییم، نمی

که  1بندي دست یابیم. این موضوع به دلیل پدیده نفرین ابعادطبقه
به همین جهت، در این   بیان شده است، اثبات شده است.] 36[در 

هاي بهینه از میان مقاله به دنبال روشی براي انتخاب دسته ویژگی
هاي استخراج شده خواهیم بود و در این راستا دو مجموعه ویژگی

ها سعی در بندي ویژگیروش پیشنهادي بیان کرده که بر معیار رتبه
                                                                                         
1 Cures of dimensionally  

ینه بندي بهطبقه دقت به دستیابیترین آنها براي انتخاب بهینه
، در ابتدا )3(شکل  به باتوجهخواهیم بود. در هر دو روش پیشنهادي و 

 36[ ايشامل فیلترکردن و حذف نویز ذره قطبیپردازش داده پیش
گیرد. در مرحله بعد صورت می دادگان مجموعهاز آن بر روي ]

از   2به سه روش گفته شده در بخش ] 26[ قطبیهاي ویژگی
که گفته شد،  طور همانراداري استخراج خواهند شد.  قطبیتصاویر 
بندي طبقه منظور بههاي فوق از مجموعه کامل ویژگی که یدرصورت
 اي دست یابیمبهینه دقت بهتوانیم استفاده نماییم نمی قطبیتصاویر 

بهینه از میان  انتخاب دسته ویژگی لذا در گام بعد هدف] 37[
که در راستاي رسیدن به این  باشدهاي استخراج شده میویژگی

هاي استخراج شده هدف و در ابتدا با استفاده از مجموعه کامل ویژگی
-یک نقشه طبقه بند ماشین بردار پشتیبان،در مرحله قبل و طبقه

-بندي اولیه حاصل خواهد شد. در ادامه و با استفاده از نقشه طبقه
ستخراج شده و بندي اولیه حاصله، اطلاعات متقابل بین هر ویژگی ا

 هاي آموزشیتعداد نمونه آزمایشی يها نمونهتعداد  هاتعداد کل نمونه نام کلاس

 589 11183 11772 چغندر

 463 8798 9262 لوسرن

 819 15563 16383 خاك

 1304 24781 26086 کلزا

 713 13560 14274 بخار يایلوب

 2154 40930 43085 زمینی سیب

 1483 28177 29661 آب

 466 8859 9326 چمن

 684 12997 13682 نخودفرنگی

 3022 57427 60450 گندم

 1270 24143 25414 جنگل
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𝑘بندي اولیه که یک بردار نقشه طبقه ×  شدهحاصل  خواهد بود،  1
 قطبیهاي استخراج شده از تصاویر برابر است با تعداد ویژگی 𝑘که 

رادار دهانه مصنوعی. در گام بعد، به ازاي اطلاعات متقابل حاصله، به 
گیرد. بدین صورت که هرچه هر ویژگی رتبه خاصی تعلق می

بندي اولیه بیشتر باشد ت متقابل بین هر ویژگی و نقشه طبقهاطلاعا
رتبه ویژگی بالاتر می باشد و برعکس. در نهایت با استفاده از دو 

مجموعه ویژگی بهینه طوري انتخاب شود روشی که در ادامه بیان می
رادار دهانه مصنوعی  قطبیبندي تصاویر خواهد شد که دقت طبقه

 بهینه ترین حالت خود را داشته باشد.

 روش پیشنهادي اول -6-1

) وارد 𝑋1در روش پیشنهادي اول، ابتدا ویژگی با بالاترین رتبه (
دهنده هر ویژگی و نشان Xمجموعه دادگان خواهد شد که در اینجا 

ها به ترتیب باشد. در ادامه ویژگیدهنده رتبه میاندیس آن نشان
هاست) به نشان دهنده تعداد کل ویژگی  m (که 𝑋𝑚 تا   𝑋2رتبه از 

بندي افزایش پیدا کند، شوند که نرخ طبقهشرطی وارد مجموعه می
در غیر این صورت ویژگی وارد مجموعه دادگان نخواهد شد. 

بندي افزایشی نداشته ، نرخ طبقهدرصورتی که با ورود ویژگی جدید
شود و به مرحله قبل بازگشته رابتدا) ویژگی جدید حذف نمیباشد (د

و ویژگی اضافه شده در مراحل قبل را به ترتیب حذف خواهیم کرد، 
درصورتی که با حذف ویژگی اضافه شده در مراحل قبل، نرخ 

بندي با ورود ویژگی جدید افزایش یابد آنگاه ویژگی مذکور  طبقه

یژگی جدیدي اضافه حذف خواهد شد و در غیر این صورت و
مراحل روش پیشنهادي اول را به صورت  )4(شود. جدول  نمی

 دهد.تر نشان می جزئی

شود. در صورت ) از مجموعه حذف می𝑋𝑚−1افزایش نرخ، ویژگی (
حذف  اینکه با حذف این ویژگی نرخ افزایشی نداشته باشد، ویژگی

سپس نرخ  شود و)  به مجموعه اضافه می𝑋𝑚شده در مرحله قبل (
محاسبه می گردد، درصورت افزایش نرخ، ویژگی حذف شده مرحله 

) از 𝑋𝑚−1شود و ویژگی (قبل به مجموعه دادگان اضافه می
رود و این روال را تا همگرایی کامل مسئله ادامه مجموعه کنار می

خواهد یافت. در زیر مراحل روش پیشنهادي دوم را به صورت 
 .تر شرح خواهیم داد جزئی

 عنوان بهدر نهایت مجموعه ویژگی انتخاب شده در روش اول و دوم، 
بندي مجزا در نظر گرفته شده و نرخ طبقه صورت بهبند ورودي طبقه

مراحل روش پیشنهادي قابل مشاهده  )3(آید. در شکل می دست به
فلوچارت پیشنهادي روش اول و دوم براي  )5(و  )4(هاي است. شکل

دهند. ذکر این نکته ضروري است انتخاب ویژگی بهینه را نشان می
دهنده حذف ویژگی و علامت + نیز در فلوچارت نشان –که علامت 

به معناي  FSهمچنین . باشدویژگی می کردن اضافهدهنده نشان
 بندي است.نیز به معناي نرخ طبقه Rدسته ویژگی و 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مراحل روش پیشنهادي ).3( شکل
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 روش پیشنهادي اول ).4جدول (

 شماره گام تشریح گام
بندي بند شده و دقت طبقه، وارد طبقه 𝑋1ویژگی با رتبه اول: 

 .)Rate 1( شودمحاسبه می
 گام اول

شود، و نرخ ، به ویژگی مرحله قبل اضافه می 𝑋2ویژگی با رتبه دوم: 
 شودمحاسبه می [𝑋1.𝑋2] بندي براي مجموعه ویژگیطبقه

)Rate 2(یعنی             بندي افزایش پیدا کند، . درصورتی که نرخ طبقه
𝑅𝑎𝑡𝑒 2 > 𝑅𝑎𝑡𝑒 1 ویژگی اضافه شده باشد ،)𝑋2(  در

ماند. در غیر این صورت از مجموعه باقی میها مجموعه ویژگی
 شود.حذف می

 گام دوم

بندي ، به مجموعه اضافه شده و دقت طبقه 𝑋3ویژگی با رتبه سوم: 
در مرحله  𝑋2(با فرض ورود  [𝑋1.𝑋2.𝑋3]به ازاي مجموعه 

بندي . درصورتی که نرخ طبقه)Rate 3(شود می لقبل) حاص
𝑅𝑎𝑡𝑒 3یعنیپیدا کند،  افزایش > 𝑅𝑎𝑡𝑒 2     و𝑅𝑎𝑡𝑒 3 >

𝑅𝑎𝑡𝑒 1    ویژگی اضافه شده باشد ،)𝑋3( ها در مجموعه ویژگی
بندي نسبت به گام دوم طبقه ماند و در صورتی که نرخباقی می

𝑅𝑎𝑡𝑒 3یعنی افزایش پیدا نکرده باشد  < 𝑅𝑎𝑡𝑒 2 به ترتیب و ،
) شروع به حذف  𝑋2ابتداترین رتبه ویژگی مرحله قبل (از پایین

.X1]کردن خواهیم کرد و مجموعه جدید  X3] شود و حاصل می
). Rate31(شود بندي حساب میبه ازاي مجموعه جدید نرخ طبقه

𝑅𝑎𝑡𝑒 31درصورتی که  > 𝑅𝑎𝑡𝑒 2  و𝑅𝑎𝑡𝑒 31 >
𝑅𝑎𝑡𝑒 1 ،مجموعه جدید  باشد[X1. X3]  انتخاب شده و𝑋2   از

مادامی که با حذف ویژگی مراحل قبل، نرخ  شود.مجموعه حذف می
بندي جدید نسبت به نرخ مراحل قبل افزایش پیداکند، حذف طبقه

 را ادامه خواهیم داد.

 گام سوم

 گام چهارم تکرار گام سوم تا همگرایی کامل مسئله.

 روش پیشنهادي دوم ).5جدول (

 شماره گام تشریح گام
.𝑋1]ها تمام مجموعه ویژگی يازا به … .𝑋𝑚] نرخ طبقه-

 .)𝑅𝑎𝑡𝑒 1(گردد بندي محاسبه می
 گام اول

ها کنار رفته ) از مجموعه ویژگی𝑋𝑚(ویژگی با بدترین رتبه 
.𝑋1]و به ازاي مجموعه ویژگی  … .𝑋𝑚−1] نرخ طبقه-

). در صورتی که 𝑅𝑎𝑡𝑒 2شود (بندي حساب می
𝑅𝑎𝑡𝑒 2 > 𝑅𝑎𝑡𝑒1 ) باشد، ویژگی𝑋𝑚 مجموعه ) از

.𝑋1]شود و مجموعه ویژگی حذف می … .𝑋𝑚−1]  در
شود. در غیر این صورت این ویژگی در این گام انتخاب می

 گام دوم

.𝑋1]ماند و مجموعه ویژگیمجموعه باقی می … .𝑋𝑚]  در
هاي شود. به ازاي هر کدام از مجموعهاین گام انتخاب می

بندي را محاسبه میکنیم باقی مانده نرخ طبقه
)𝑅𝑎𝑡𝑒 2_𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙( 

) از 𝑋𝑚−1ویژگی با جایگاه دوم از نظر بدترین رتبه (
ها حذف شده و به ازاي مجموعه مجموعه ویژگی

.𝑋1]جدید … .𝑋𝑚−2]  ) یا[𝑋1. … .𝑋𝑚−2.𝑋𝑚]  
بندي در صورت عدم حذف در مرحله قبل) نرخ طبقه

). در صورتی که                         𝑅𝑎𝑡𝑒 3شود (محاسبه می
𝑅𝑎𝑡𝑒 3 > 𝑅𝑎𝑡𝑒2_𝐹𝑖𝑛𝑎𝐿 ) باشد، ویژگی𝑋𝑚−1 (

.𝑋1] رود و مجموعهاز مجموعه کنار می … .𝑋𝑚−2]   یا
[𝑋1. … .𝑋𝑚−2.𝑋𝑚]  (وابسته به مرحله انتخاب قبل)

هاي شود. در غیر این صورت بهترین ویژگیانتخاب می
مرحله قبل به ترتیب، به مجموعه فوق اضافه حذف شده در 

شود. درصورت بندي محاسبه میشود و نرخ طبقهمی
گردد و بندي مجموعه مذکور انتخاب میافزایش نرخ طبقه

در غیر این صورت مجموعه انتخابی در گام قبل در این 
 گردد.مرحله نیز انتخاب می

 گام سوم

) از 𝑋𝑚−2به (ویژگی با جایگاه سوم از نظر بدترین رت
ها حذف شده و به ازاي مجموعه مجموعه ویژگی

.𝑋1]جدید … .𝑋𝑚−3.𝑋𝑚−1.𝑋𝑚]  یا
[𝑋1. … .𝑋𝑚−3.𝑋𝑚−1]   یا[𝑋1. … .𝑋𝑚−3]   و یا

[𝑋1. … .𝑋𝑚−3.𝑋𝑚]  (وابسته به انتخاب مرحله قبل)
).  در صورتی 𝑅𝑎𝑡𝑒 4( شودبندي محاسبه مینرخ طبقه

𝑅𝑎𝑡𝑒 4که  > 𝑅𝑎𝑡𝑒3_𝐹𝑖𝑛𝑎𝐿  باشد، ویژگی
)𝑋𝑚−2رود و مجموعه ) از مجموعه کنار می

.𝑋1]جدید … .𝑋𝑚−3.𝑋𝑚−1.𝑋𝑚]  یا
[𝑋1. … .𝑋𝑚−3.𝑋𝑚−1]   یا[𝑋1. … .𝑋𝑚−3]   و یا

[𝑋1. … .𝑋𝑚−3.𝑋𝑚]  (وابسته به انتخاب مرحله قبل)
گردد. در غیر این صورت بهترین در این گام انتخاب می

هاي حذف شده در مرحله قبل به ترتیب، به مجموعه ویژگی
شود. بندي محاسبه میشود و نرخ طبقهفوق اضافه می

بندي مجموعه مذکور انتخاب درصورت افزایش نرخ طبقه
گردد و در غیر این صورت مجموعه انتخابی در گام قبل می

 گردد.در این مرحله نیز انتخاب می

 گام چهارم

 گام پنجم چهارم تا همگرایی کامل مسئله.تکرار گام 
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 فلوچارت پیشنهادي روش اول براي انتخاب ویژگی بهینه ).4( شکل

 
 نهیبه یژگیانتخاب و يروش دوم برا يشنهادیفلوچارت پ ).5( شکل

 هانتایج آزمایش -7
مطرح شده در قسمت  هايروشارزیابی و اثبات کارایی  منظور به

بندي هاي سنتی طبقهششم، روش پیشنهادي خود را با روش

رادار دهانه مصنوعی مقایسه خواهیم کرد. لازم به  قطبیتصاویر 
بند ماشین بردار ها از طبقهذکر است که در تمامی آزمایش

 .] 30[ استاستفاده شده  Lib SVM کتابخانهپشتیبان با 
هاي به روش قطبیهاي استخراج ویژگی منظور بههمچنین، 
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 Lee لتریفاي، از ناهمدوس، در ابتدا براي کاهش نویز ذره

Refined    هاي اما ویژگی] 38[ ایمکردهاستفاده  5با اندازه
اند. پس از استخراج شده فیلترکردنهرگونه از  همدوس قبل

روش  سازي پیاده منظور به PolSARهاي استخراج ویژگی
بند  طبقه سازي پیادهبراي ] 39[ 1پایه شعاعی هستهپیشنهادي، از 

ده است. همچنین تمامی استفاده ش بانیپشت بردارماشین 
انجام شده است. در  ]40[ لبمتي رافزادر محیط نرم هاآزمایش

به نتایج، در  اعتباربخشی منظور بهسازي شده بندهاي شبیهطبقه
نمونه آموزشی  عنوان بهها درصد نمونه 5بندي، هر بار اجراي طبقه

نمونه آزمایشی استفاده شد و تمامی  عنوان بهها درصد نمونه 95و 
گیري بر روي نتایج در جدول بار اجرا و میانگین 10نتایج پس از 

هاي که گفته شد روش طور هماناین و  اند. علاوه برآورده شده
 قطبیهاي هاي سنتی استخراج ویژگیپیشنهادي خود را با روش

ها از تصاویر رادار دهانه مصنوعی مقایسه خواهیم کرد. این روش
از: استخراج ویژگی با استفاده از ماتریس پراکندگی  اند عبارت

)S(، ) استخراج ویژگی با استفاده از ماتریس کواریانسC( ،
، انباشته )Tتریس همبستگی (استخراج ویژگی با استفاده از ما

هاي ماتریس پراکندگی و همبستگی و کواریانس کردن ویژگی
(Stack Raw) تجزیه کروگاگر، استخراج ویژگی به روش، 

استخراج ویژگی به  ،تجزیه هوینیناستخراج ویژگی به روش 
، تجزیه کلداستخراج ویژگی به روش  ،تجزیه بارنسروش 

استخراج ویژگی به روش ، هولمتجزیه استخراج ویژگی به روش 
استخراج  ،تجزیه ونزیلاستخراج ویژگی به روش  ،تجزیه ونزیل

استخراج ویژگی به روش ، پیتر - دتجزیه کلویژگی به روش 
 ،تجزیه یامگوچیاستخراج ویژگی به روش  فري من،تجزیه 

هاي ، انباشته شده ویژگیتجزیه توزياستخراج ویژگی به روش 
ضرایب ، استخراج ویژگی به روش )Stack TDتجزیه هدف (

و انباشته  Span، استخراج ویژگی به روش )CC( همبستگی
. همچنین (Stack)هاي استخراج شده کردن همه ویژگی

، 2فوق با استفاده از دقت سراسري هاي روشاست که  ذکر قابل
. ]41[اند  شدهبا یکدیگر مقایسه  4و ضریب کاپا 3دقت میانگین

که در  طور هماندهد.  را نشان می هاآزمایش نتایج )5(جدول 
مشخص است بهترین دقت براي روش پیشنهادي اول  )5(جدول 
و ضریب کاپاي  98,51، دقت میانگین 98,64سراسري  بادقت

ویژگی از مجموعه  61باشد. همچنین در این روش می 0,983
 عنوان بههاي استخراج شده که در قسمت شرح داده شد ویژگی

                                                                                         
1 Radial Basis Function 
2 Overall Accuracy (OA) 
3 Average Accuracy (AA) 
4 Kappa Coefficient (k) 

 41ویژگی برتر بر طبق روش پیشنهادي معرفی شدند. همچنین، 
 6ویژگی حذف شده با استفاده از روش اول در جدول 

 بادقتهستند. همچنین روش پیشنهادي دوم  مشاهده قابل
 0,976و ضریب کاپاي  97,64، دقت میانگین 97,17سراسري 

 انعنو بهویژگی  43در جایگاه دوم قرار گرفته است. در این روش 
 7ها در جدول ویژگی بهینه انتخاب شده است که این ویژگی

مشخص است،  5که از جدول  طور همانهستند.  مشاهده قابل
سراسري  بادقتها رتبه سوم دقت به مجموعه همه ویژگی

متعلق است  0,955و ضریب کاپاي 96,14، دقت میانگین 95,42
اي استخراج هکند که اگر از همه ویژگیو این جایگاه اثبات می

رادار دهانه مصنوعی استفاده  قطبیبندي تصاویر شده براي طبقه
 يا گونه بهبندي بهینه دست پیدا نخواهیم کرد طبقه دقت بهکنیم 

 103ویژگی از همه  61که روش پیشنهادي اول با انتخاب تنها 
دهنده که نشان افتهی دستدرصد  98بالاي  دقت بهویژگی ممکن 

هاي بهینه منجر به ها و انتخاب ویژگیویژگیاین است که کاهش 
-توان رتبهعلاوه بر این می  بندي شده است.افزایش دقت طبقه

هاي پیشنهادي را دقت سراسري روش بندي نهایی بر اساس
دهد که روش بیان کرد. این شکل نشان می  6شکل  صورت به

درصد بهترین نتیجه  98سراسري بالاي  بادقتپیشنهادي اول 
باشد. همچنین روي پیشنهادي دوم با دقتی بندي را دارا میقهطب

است و در میان همه  افتهی دستدرصدي به جایگاه دوم  97بالاي 
درصد  80نزدیک به  بادقتها استفاده از تجزیه وینزل روش

شود. همچنین این شکل بندي را شامل میدقت طبقه نیتر نییپا
 Stackو  Stackها (چیدن ویژگی هم ریزدهد که نشان می

TDبندي شده است. بدین معنا که ) منجر به افزایش دقت طبقه
بندي تصاویر طبقه منظور بههاي استخراج شده اگر از همه ویژگی

 تک تکاز  استفاده نماییم دقت بالاتري نسب به زمانی که فقط
 بندي استفاده نماییم، دست خواهیم یافت.ها براي طبقهویژگی

 هامقایسه دقت سراسري بین روش). 6( شکل 
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ها دهد استفاده از مجموع ویژگینشان می )6(شکل  بنابراین،
 ترین بهینه، آمده دست بهشود اما دقت بالاتري منجر می دقت به

هاي بهینه توسط باشد و با انتخاب ویژگیدقت ممکن نمی
بالاتري دست پیدا  دقت بههاي پیشنهادي اول و دوم  روش
بیان کرد که  گونه اینتوان این افزایش دقت را میایم.  کرده

افزایش تعداد ویژگی منجر به پدیده نفرین ابعاد شده و دقت 
هاي پیشنهادي بندي را کاهش داده است و لذا با ارائه روشطبقه

اي بهینه از ایم به مجموعهها توانستهبندي ویژگیمبتنی بر رتبه
بندي را شامل ن نرخ طبقهها دست پیدا کنیم که بیشتریویژگی

دهنده دقت میانگین براي نیز نشان )7(باشد. همچنین شکل می
 طور هماندهد. ها را نشان میهاي پیشنهادي و سایر روشروش

به مشخص است بالاترین دقت سراسري مربوط  )7(که از شکل 
و کمترین دقت  درصد 98,5روش پیشنهادي اول با دقت 

 81,15سراسري مربوط به روش تجزیه ونزیل با دقت سراسري 
باشد. همچنین به ازاي دقت میانگین نیز استفاده از می درصد
ها هاي پیشنهادي درصدي بالاتر از استفاده از تمامی ویژگیروش

را نیز اینگونه بیان کرد که با  باشد. این افزایش ویژگیدارا می
بندي را به فضاي با ابعاد کمتر توان مسئله طبقهیکاهش ابعداد م

تر با دقت اي که در فضاي با ابعاد پاییننگاشت داد به گونه
ها را بندي بین نمونهتوانیم مسئله جداسازي و کلاسبالاتري می

حل نماییم. در این شکل نیز مشخص است که دقت سراسري به 
 درصد 97,64صد ازاي روش پیشنهادي دوم در رتبه دوم با در

ها باز هم منجر به چیدن ویژگی قرار گرفته و همچنین زیر هم
 افزایش دقت شده است که البته مشخص است که این زیرهم

گردد. همچنین ترین دقت نمییابی به بهینهچیدن منجر به دست
هاي پیشنهادي و ازاي روش دهنده ضریب کاپا بهنشان )8(شکل 

دهد که علاوه این شکل نشان می دهد.ها را نشان میسایر روش
کاپاي بیشتري  هاي پیشنهادي داراي ضرایببر اینکه روش

اند همچنین، استفاده از مجموعه ها بودهنسبت به سایر روش
هاي پیشنهادي با اختلاف داراي در کنار روش )Stackها (ویژگی

باشند. علاوه ها میضرایب کاپاي بهتري نسبت به سایر روش
مقدار نرمالیزه شده اطلاعات  دهنده نشان )9( براین، شکل

بندي اولیه ها و نقشه طبقهآمده بین ویژگی دستهب ]42[متقابل
دهد که ردیف افقی نشان دهنده شماره ویژگی است را نشان می

دهد. نام و ردیف عمودي میزان اطلاعات متقابل را نشان می
نشان داده شده است.  )2(ویژگی متناظر با شماره آن در جدول 

هاي بهینه ویژگی آوردن دست بهظور نم هاي پیشنهادي بهدر روش
هاي استخراج شده و نقشه از اطلاعات متقابل بین ویژگی

ها استفاده خواهیم بندي ویژگیرتبه منظور بهبندي اولیه  طبقه
کرد. بدین صورت که هر ویژگی داراي مقدار اطلاعات متقابل 

داراي رتبه بالاتري نسبت به ویژگی است که مقدار  بیشتري باشد
 گونه اینتوان بندي را می اطلاعات متقابل آن کمتر است. این رتبه

ها و نقشه بیان کرد که هر چه اطلاعات متقابل بین ویژگی
بندي اولیه بیشتر باشد، ویژگی مذکور داراي اطلاعات  طبقه

بندي به نرخ طبقهبیشتري نسبت به اهداف بوده و براي رسیدن 
هایی باشد که مقدار اطلاعات تواند مفیدتر از ویژگیبهینه می

 عنوان بهتوان از ویژگی مذکور می ،متقابل کمتري هستند. لذا
بندي بهینه طبقه دقت بهویژگی بهینه در راستاي رسیدن 

هاي پیشنهادي ما اگر ویژگی در روش ،استفاده نماییم. بنابراین
لاتري باشد بدین معناست که اطلاعات بیشتري از داراي رتبه با
بهترین  کردن انتخاببندي داراست و در نهایت با نقشه طبقه

بندي دست ترین نرخ طبقهها بر اساس رتبه آنها به بهینهویژگی
 پیدا خواهیم کرد.

 ومقایسه دقت میانگین براي روش پیشنهادي اول، دوم  ).7( شکل 
 سایرین

 
 مقایسه ضریب کاپا براي روش پیشنهادي اول، دوم و سایرین ).8( شکل
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بین  آمده دست بهمقدار نرمالیزه شده اطلاعات متقابل  ).9( شکل

بندي اولیهها و نقشه طبقه ویژگی  

پنجاه ویژگی برتر از نظر معیار اطلاعات  دهنده نشان )10(شکل 
دهنده شماره این شکل ردیف افقی نشانباشد. در متقابل می

و همچنین مقدار نرمالیزه شده  رنگ نارنجیویژگی با ستون 
باشد. می رنگ آبیاطلاعات متقابل مربوط به هر ویژگی با ستون 
با مقدار  89ه ردر این شکل مشخص است که ویژگی شما

ها ، بهترین رتبه را در میان ویژگی0,97اطلاعات متقابل بیشتر از 
باشد و جایگاه دوم متعلق ر اساس معیار اطلاعات متقابل دارا میب

به ویژگی اول بوده است. به همین ترتیب جایگاه پنجاهم متعلق 
. باشد می 0,5 حدوداًو با اطلاعات متقابل  75به ویژگی شماره 

 مشاهده قابلهاي برتر در این شکل همچنین رتبه سایر ویژگی
 دست بهنیز دقت سراسري  )11(است. همچنین، شکل شماره 

مرحله اجزاي روش پیشنهادي اول را نشان  103آمده در 
مشخص است، ویژگی با رتبه  )11(که از شکل  طور هماندهد.  می

داراي دقت سراسري حدود  تنهایی به) 89 شمارهاول (ویژگی 
ها به ترتیب رتبه، و با افزایش تعداد ویژگی باشد میدرصد  85,5

یابد. در این شکل صعودي افزایش می صورت بهبندي دقت طبقه
عدم افزایش دقت نسبت به  دهندهارتفاع نشانهاي همستون

حذف آن ویژگی شده است.  مرحله قبل بوده و این امر منجر به
که مشخص است، هر چه رتبه ویژگی به سمت بدتر  طور همان

ر شده بیشت ارتفاعهاي همشدن میل پیدا کرده است تعداد ستون
 معمولاًها با رتبه کمتر دهنده این است که ویژگیاست و نشان

ها بندي نشده و از مجموعه ویژگیمنجر به افزایش دقت طبقه
سراسري  دقت بهمرحله  103در این شکل، پس از  روند.کنار می
 )11(که از شکل  طور همان. ایم یافته دستدرصد  98بالاي 

بندي از ویژگی برتر دقت طبقه 12مشخص است، با افزودن 
، اما با کند میدرصد افزایش پیدا  87,99به  درصد 86,16میزان 

بندي افزایشی نداشته است دقت طبقه 13افزودن ویژگی با رتبه 
ه روش پیشنهادي اول، این ویژگی از مجموعه ب ، باتوجهبنابراین

با افزایش دقت همراه بوده  14گردد. در ادامه ویژگی حذف می
 15افزایش دقتی نداشته لذا ویژگی رتبه  15ولی ویژگی شماره 

هاي ها با رتبهرود. به همین ترتیب ویژگینیز از مجموعه کنار می
از  95، 86-87، 70-79، 61-65، 49-51، 37-47، 19-24، 17

ویژگی  61بدین ترتیب مجموعه  شوند.مجموعه کنار گذاشته می
ها بوده در مجموعه ویژگی نهایی ترین ویژگیشامل بهینهکه 
ها بندي ویژگیرتبه )12(همچنین، شکل  مانده خواهد شد. باقی

دهد و محور محور افقی رتبه ویژگی را نشان میدهد. را نشان می
عمودي نیز بیانگر شماره ویژگی متناظر آن است. همچنین در 

 )6(ه مطابق با جدول شد هاي حذفروش پیشنهادي اول، ویژگی
ویژگی از مجموعه کنار رفته و  41باشد. مطابق با این جدول می
دست  درصد 98,47بندي طبقه دقت بهویژگی باقی مانده  61با 

ایم که نرخ بالاتري نسبت به زمانی است که از تمامی پیدا کرده
همچنین شکل  بندي استفاده خواهد شد.ها براي طبقهویژگی

سراسري در هر گام در روش پیشنهادي دوم را نشان ، دقت )13(
ویژگی در  103دهد. در این شکل در گام اول که تمامی می

، 5بندي مطابق جدول ها حضور دارند دقت طبقهمجموعه ویژگی
گام مطابق با روش دوم تشریح داده  باشد. در هردرصد می  96,1
ایش داشته ها دقت افزبا حذف بدترین ویژگی که درصورتیشده، 

 در ویژگی صورت این غیر در و باشد ویژگی مذکور حذف
 است مشخص) 13( شکل در که طور همان. ماند می باقی مجموعه

بندي دقت طبقه 103رتبه  با ویژگی حذف با  و دوم گام در
-این ویژگی از مجموعه حذف می ،افزایش داشته است بنابراین

ادامه  90گردد. این روال تا گام چهاردهم و حذف ویژگی با رتبه 
دقت  90تا  103که با حذف ویژگی با رتبه  اي گونه بهداشته 

یابد و پس از آن با حذف  درصد افزایش می 96,37بندي به طبقه
با  )13(افزایش دقتی نداریم که در شکل  89ویژگی شماره 

 89بنابراین ویژگی با رتبه  هاي هم ارتفاع نمایان هستند وستون
شوند. به همین ترتیب ویژگی شماره از مجموعه کنار گذاشته نمی

با  ها ویژگیمانند و در ادامه حذف در مجموعه باقی می 88-85
-و به روش پیشنهادي منجر به افزایش دقت طبقه 70-84رتبه 

ها کنار ها از مجموعه ویژگیبندي شده است لذا این ویژگی
-43، 48-61هاي شماره  شوند. به دلیل مشابه ویژگیمیگذاشته 

نیز از مجموعه  6و  11، 20-18، 30-28، 34-32، 36، 39
در این  مانده باقی ویژگی 43روند. در نهایت با ها کنار میویژگی

که  طور همان. ایم کردهدرصد دست پیدا  97,67روش به دقت 
ویژگی برتر فقط ویژگی با رتبه ششم در  10مشخص است از 

این نکته است  دهنده نشانماند که مجموعه ویژگی باقی نمی
ها با رتبه بالا از اهمیت بالایی در هر دو روش پیشنهادي ویژگی

در این  مانده باقیهاي درنهایت، شماره ویژگی برخوردار هستند.
است.قابل مشاهده  )7(روش در جدول 
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 دهنده شماره ویژگی است.نشان 𝑁𝑢𝑚𝑓مانده در روش پیشنهادي دوم.   هاي باقیویژگی ).7جدول (

پیشنهادي اول دهنده ماتریس خطا براي روش نشان )8(جدول 
جدول، مشخص است، دقت  که این طور همانباشد، می
باشد و فقط درصد می 98ها بالاي در تمامی کلاس آمده دست به

و  درصد 95,8داراي دقت » نخودفرنگی«و » کلزا«دو کلاس 
دهنده برتري روش باشند و این موضوع نشانمی درصد 96,27

داراي دقت نزدیک » چغندر«باشد. همچنین کلاس پیشنهادي می
هاي این کلاس اي که همه نمونهباشد به گونهمی درصد 100به 
نمونه از آن وارد  5اند و فقط بندي شدهدرست دسته صورت به

شده است. در این جدول مشخص است که پنج » جنگل«کلاس 
داراي » ، آب و گندمزمینی سیبچغندر، لوبیاي بخار، «کلاس 

ها به . همچنین بیشترین دقت کلاسهستند درصد99دقت بالاي 
، زمینی سیبچغندر، گندم، لوبیاي بخار، « هاي کلاسترتیب براي 

باشد. می» و کلزا نخودفرنگیآب، جنگل، چمن، خاك، لوسرن، 
بار به اشتباه وارد  338» نخودفرنگی«هاي کلاس همچنین نمونه

سایر بندي براي اند که منجر به خطاي طبقهدیگر شده هاي کلاس
بار  326نیز » آب«هاي کلاس اند. همچنین نمونهها شدهکلاس

انداخته و از این حیث در جایگاه دوم  اشتباه بهها را سایر کلاس
چغندر، لوسرن، « هاي کلاسقرار گرفته است. این مقدار براي 

 به » ، چمن، گندم و جنگلزمینی سیبخاك، کلزا، لوبیاي بخار، 

 269و  297، 88، 166، 100، 78، 178، 292، 253ترتیب: 
کمترین میزان نمونه را » کلزا«. مشخص است که کلاس باشد می

-نشان 9، جدول نیا بر علاوهها داراست. در میان سایر کلاس
 باشد،می دومدهنده ماتریس خطا براي روش پیشنهادي 

داراي  هاکه از این جدول، مشخص است، تمامی کلاس طور همان
» کلزا« هاي کلاسباشند به جز را دارا می درصد 96دقتی بالاتر از 

 علاوهرا دارند.  درصد 92,82و  درصد 95,8که دقت » چمن«و 
بهترین  درصد 99,58 بادقت» چغندر«، بازهم کلاس نیا بر

جنگل، « هاي کلاسباشد. در نهایت، بندي را دارا مینتیجه طبقه
 درصد 98داراي دقت بالاي » گندم، آب، لوبیاي بخار و چغندر

باشد. در بندي آنها از میانگین کلاسی بالاتر میبوده و دقت طبقه
ها را بار سایر کلاس 1245» لوبیاي بخار«کلاس  این روش نیز

باشد. رتبه دوم نیز انداخته است که بیشترین میزان می اشتباه به
باشد و همچنین نمونه می 701با » کلزا« در اختیار کلاس

-نمونه می 173با تنها » زمینی سیب«کمترین مقدار براي کلاس 
 باشد.

 

 ماتریس خطا براي روش پیشنهادي اول ).8جدول (

𝑵𝒖𝒎𝒇 80 27 45 4 50 53 99 92 70 100 3 95 43 42 14 64 55 
𝑵𝒖𝒎𝒇 10 79 73 86 39 12 60 40 58 54 33 16 82 18 38 8 59 

𝑵𝒖𝒎𝒇 87 83 86 21 62 48 49 1 89         

زمینی سیب لوبیاي بخار کلزا خاك لوسرن چغندر نام کلاس  دقت جنگل گندم نخودفرنگی چمن آب 

 99,98 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11767 چغندر

 98,06 0 0 43 55 40 20 14 1 0 9056 33 لوسرن

 98,66 140 1 2 1 36 2 42 0 16062 14 33 خاك

 95,81 70 2 282 2 191 20 17 2601 0 236 165 کلزا

 99,58 0 0 0 0 0 0 14266 0 0 0 0 لوبیاي بخار

زمینی سیب  7 25 21 0 0 73021 0 0 4 0 7 99,44 

 99,22 0 0 2 0 29595 6 9 8 24 14 3 آب

 98,82 0 0 0 9252 0 52 0 0 22 0 0 چمن

 96,27 11 235 13372 20 4 9 9 9 1 3 9 نخودفرنگی

 99,78 36 60300 5 7 36 54 0 5 6 0 0 گندم

 98,87 25127 59 0 3 19 3 9 47 104 0 3 جنگل
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 ماتریس خطا براي روش پیشنهادي دوم ).9جدول (

 هاي روشتوسط  آمده دست بهدهنده دقت ، نشان)10( جدول
باشد. در این جدول، مختلف دادگان می هاي کلاسمختلف براي 

P1 دهنده روش پیشنهادي اول، نشانP2   روش پیشنهادي دوم و
، Stack ،STD ،SR ،K ،H ،B ،C1 ،Hol ،H+A ،V ،Fdهمچنین 

Y  وToz تمامی چیدن هم زیردهنده روش به ترتیب نشان 
 چیدن هم زیر، هاي تجزیه هدفویژگی چیدن هم زیر، هاویژگی
، تجزیه کاروگر، تجزیه هیونین، آمده دست بههاي مستقیم ویژگی

-تجزیه بارانس، تجزیه کلد، تجزیه هولم، تجزیه ونزیل، تجزیه کلد
باشد. در پیتر، تجزیه فریمن، تجزیه یامگونچی و تجزیه توزي می

-نشان بنفشدهنده رتبه اول و رنگ این جدول رنگ قرمز نشان
اشد. با توجه به جدول مشخص است بدهنده رتبه دوم دقت می

ها داراي رتبه اول و روش که روش پیشنهادي در همه کلاس
داراي » نخودفرنگی«و » کلزا«پیشنهادي دوم نیز در دو کلاس 

باشد. علاوه براین، ها داراي رتبه دوم میرتبه اول و در سایر کلاس
ها داراي رتبه سوم بوده و فقط در ویژگی چیدن هم زیرروش 
 باشد. داراي رتبه دوم می» کلزا«کلاس 

 در اما بوده؛ها داراي دقت بالاتري این روش نسبت به سایر روش
از جایگاه » کلزا«پیشنهادي به جز کلاس  هايمقابل با روش

مشخص است که بدترین  همچنینتري برخوردار است. پایین
باشد که در به روش تجزیه وینزل می متعلقبندي دقت طبقه

 جز بهجدول با رنگ صورتی مشخص شده است. در این روش 
باشد، می درصد 89,21که داراي دقت » لوبیاي بخار«کلاس 

هستند. همچنین  درصد 85ها داراي دقت کمتر تمامی کلاس
ها متعلق ها و کلاسهمه روش بندي در میانبدترین دقت طبقه

 درصد 70,62 ادقتب لیتنز وو روش تجزیه » لوسرن« به کلاس
هاي  براي روش آمده دست به، دقت )14( همچنین شکل .باشدمی

که از این شکل  طور هماندهد. مختلف تجزیه هدف را نشان می
  ها در کنار هم یعنی روشمشخص است استفاده از همه ویژگی

STD اي گونه بهها منجر به بهبود نتایج شده است، در همه کلاس 
استفاده از روش » لوسرن، لوبیاي بخار و آب«که در سه کلاس 

STD ها بالاتر با اختلاف نسبت به سایر کلاس آمده دست به، دقت
 .باشد می

 

 

 

 

 

 
 هاي تجزیه هدفبراي روش آمده دست بهدقت  ).14( شکل

 کلزا خاك لوسرن چغندر نام کلاس
لوبیاي 

 بخار
زمینی سیب  دقت جنگل گندم نخودفرنگی چمن آب 

 99,58 5 1 1 15 0 1 6 6 10 7 11722 چغندر

 96,06 0 159 43 55 40 2 14 1 0 8897 33 لوسرن

 96,66 140 1 2 1 36 2 42 277 15838 14 33 خاك

 95,81 70 2 282 2 191 20 17 25000 101 236 165 کلزا

 98,51 1 2 1 56 10 6 14069 8 88 2 1 لوبیاي بخار

زمینی سیب  7 25 21 340 473 41980 0 92 4 136 7 97,40 

 99,20 0 60 2 103 29432 6 9 8 24 14 3 آب

 92,82 10 24 0 8656 263 52 86 0 22 105 78 چمن

 96,27 11 435 13172 20 40 9 9 9 1 3 9 نخودفرنگی

 98,08 36 59291 5 7 36 54 580 5 6 103 326 گندم

 98,85 25126 60 0 3 19 3 9 47 104 0 3 جنگل

75 80 85 90 95
 چغندر

 خاك
 لوبیاي بخار

 آب
 نخود فرنگی

 جنگل

Toz Y Fd V H+a Hol C1 B H K STD
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 هاي مختلفمحاسبه دقت به تفکیک کلاس و روش ).10جدول (

 
 زیردهد که با وجود برتري روش نشان می 15، شکل این برعلاوه 

مشخص است، استفاده از  14ها که در شکل ویژگی چیدن هم
هاي پیشنهادي در تمامی ها نسبت به روشهمه این ویژگی

که دقتی برابر با روش پیشنهادي دوم » کلزا«کلاس  ها بجزکلاس
هاي پیشنهادي باشد. به عبارت دیگر در روشتر میدارد پایین

هاي مناسب و بهینه از مجموعه ایم با انتخاب ویژگیتوانسته
 هاي ویژگی

ها دست پیدا کنیم. شکل بالاتري براي همه کلاس دقت بهکلی 
، با »خاك، چمن و گندم«ه کلاس دهد که سنشان می 15

ها دقت چیدن همه ویژگی هم زیرهاي اختلاف نسبت به روش
 ازاي بهبندي نیز نقشه طبقه 16. در نهایت، شکل دارندبالاتري 

 Stack ،Stack TD ،Toz ،Stackروش پیشنهادي اول، دوم، 

Row ،T ،C  وGTM دهد.را نشان می 

 

 هاویژگی چیدن همهاي زیر براي روش پیشنهادي اول، دوم و روش آمده دست بهدقت  ).15( شکل

 نماد روش
 
 

 نام کلاس

P1 P2 Stack STD K H B C1 Hol H+a V Fd Y Toz 

 87,61 83,61 83,01 80,21 90,06 90,04 90,12 90,31 82,12 88,15 90,14 99,41 99,58 99,98 چغندر

 95,12 80,10 80,05 70,62 89,12 89,11 89,15 89,12 89,36 90,15 93,14 95,34 96,06 98,06 لوسرن

 86,96 82,96 82,36 80,62 86,61 86,64 86,69 86,66 85,36 86,16 86,67 90,12 96,66 98,66 خاك

 84,36 80,36 80,12 80,06 92,65 92,61 92,64 92,15 91,26 90,15 89,41 95,81 95,82 95,82 کلزا

 81,13 86,63 89,51 89,21 86,68 86,61 86,69 86,15 89,16 89,15 98,36 98,36 98,51 99,58 لوبیاي بخار

زمینی سیب  99,41 97,40 96,54 90,41 90,13 90,12 93,15 93,96 93,76 93,71 83,01 83,31 83,93 86,16 

 86,63 85,96 85,41 85,21 87,73 89,73 89,25 89,34 89,63 89,63 93,42 95,15 99,21 99,22 آب

 89,62 89,93 80,18 80,12 86,61 86,62 86,62 86,15 84,61 85,15 84,62 89,16 92,83 98,82 چمن

 86,36 85,1 85,16 81,62 87,41 87,47 87,46 87,36 86,38 87,36 90,41 96,27 96,27 96,27 نخودفرنگی

 89,31 85,11 85,17 80,16 89,67 89,14 89,13 89,15 86,14 86,14 86,15 94,15 980,8 99,78 گندم

 89,15 81,04 81,24 81,21 91,55 91,14 91,05 91,26 87,15 88,12 89,31 98,31 98,85 98,87 جنگل
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 هابندي براي روش پیشنهادي اول و دوم و سایر روشنقشه طبقه ).16( شکل
 هانتایج حاصل از آزمایش ).5جدول (

 نماد نوع ویژگی
تعداد 
 ویژگی

دقت 
 سراسري

دقت 
 میانگین

ضریب 
 کاپا

هاي مستقیمویژگی  
T 9 84,15 85,04 0,851 

C 9 83,56 83,96 0,841 

S 9 86,49 86,97 0,856 
هاي مستقیمانباشته کردن ویژگی  T+C+S 21 87,15 87,19 0,881 

هاي تجزیه هدفویژگی  

Krog 9 88,15 89,14 0,886 

h 9 87,54 87,25 0,889 
B 9 89,48 89,96 0,884 

C1 9 89,59 90,11 0,902 

Hol 9 89,78 90,14 0,901 
V 3 80,78 81,15 0,813 

H+a+𝛼𝛼 19 89,49 90,01 0,889 

Fd 3 83,14 83,19 0,840 
Y 4 84,92 85,19 0,835 

Toz 4 87,69 88,15 0,891 
CC 3 86,36 86,39 0,871 

Span 1 83,15 83,90 0,823 

هاي تجزیه هدفانباشته کردن ویژگی  Krog+h+B+C1+Hol+V+H+a+𝛼𝛼+ 
Fd+Y+Toz 

78 90,18 91,16 0,908 

هاانباشته کردن کلیه ویژگی  
T+C+S+ 

Krog+h+B+C1+Hol+V+H+a+𝛼𝛼+ 
Fd+Y+Toz+CC+Span 

103 95,42 96,14 0,955 

 0,983 98,51 98,46 61 --- روش پیشنهادي اول

 0,976 97,64 97,17 43 --- روش پیشنهادي دوم
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هـاي  مقایسه روش پیشـنهادي بـا سـایر روش    -1-7
 موجود

ــه منظــور مقایســه بهتــر روش بــه هــاي پیشــنهادي در ادامــه ب
منظـور   هاي گفتـه شـده بـا پـنج روش جدیـد بـه      مقایسه روش

بــه ذکــر بنــدي تصــاویر راداري خــواهیم پرداخــت. لازم طبقــه
هــاي گفتــه شــده داراي بیشــترین اســتناد در اســت کــه روش

هــا باشــند. در ادامــه بــه بیــان ایــن روشمقــالات مختلــف مــی
اســـتفاده از روش رگرســـیون خطـــی  -1خـــواهیم پرداخـــت.

نویســندگان  [37]بنــدي تصــاویر راداري: در منظــور طبقــه بــه
ــه ــه  ب ــت طبق ــود دق ــک  منظــور بهب ــدي تصــاویر راداري از ی بن

ــین ــه تخم ــر خطــی ب ــی  گ ــاهش ویژگ ــور ک ــاویر منظ ــاي تص ه
ــا نمــاد  11انــد. در جــدول راداري اســتفاده کــرده ایــن روش ب

LR1 .ــه -2 مشــخص شــده اســت منظــور  اســتفاده از گــراف ب
ــی: در   ــاهش ویژگ ــه  [48]ک ــندگان ب ــور افــزایش   نویس منظ

ــر گــراف  دقــت طبقــه بنــدي تصــاویر راداري از روش مبتنــی ب
ــه ــدول   ناحی ــد. در ج ــره بردن ــاد    11اي به ــا نم ــن روش ب ای
LG2  .ــر  -3مشــخص شــده اســت ــی ب اســتفاده از روش مبتن

نویســندگان بــا طراحــی  [29]شــبکه عصــبی کانولوشــنال: در 
ــر شــبکه عصــبی کانولوشــنال ســعی در   یــک شــبکه مبتنــی ب

منظــور افــزایش دقــت  هــاي تصــاویر راداري بــهکــاهش ویژگــی
 اند. بندي کردهطبقه

ــد ــاد   11ول در جـــ ــا نمـــ ــن روش بـــ  DCNN3ایـــ
اســـتفاده از شـــبکه عصـــبی    -4مشـــخص شـــده اســـت.   

نویســـندگان بـــا طراحـــی یـــک  [49]مبتنـــی بـــر تکـــرار در 
ــعی در       ــراري سـ ــبی تکـ ــبکه عصـ ــر شـ ــی بـ ــبکه مبتنـ شـ

منظـــور افـــزایش  هـــاي تصـــاویر راداري بـــهکـــاهش ویژگـــی
ــه  ــت طبق ــرده  دق ــدي ک ــدول  بن ــد. در ج ــا   11ان ــن روش ب ای

ــاد  ــت.    DRNN4نمـ ــخص شـــده اسـ اســـتفاده از  -5مشـ
ــبکه  ــک ش ــودی ــارت خ ــه ینظ ــی  ب ــاهش ویژگ ــور ک ــا: در منظ ه

ــه [50] ــندگان بــ ــی نویســ ــاهش ویژگــ ــور کــ ــا و منظــ هــ
ــه  ــت طبقـ ــزایش دقـ ــین افـ ــاویر راداري از همچنـ ــدي تصـ بنـ

انـــد. در جـــدول اســـتفاده کـــرده ینظـــارت خـــودیـــک روش 
 مشخص شده است. SS5این روش با نماد  11

                                                                                         
1 Linear Regression  
2 Local Graph 
3 Deep Convolutional Neural Networks 
4 Deep Recurrent Neural Networks 
5 Self-Supervised  

هاي رقیبهاي پیشنهادي با سایر روشمقایسه روش ).11جدول (  

 نماد نام روش
دقت 

 سراسري
دقت 

 میانگین
ضریب 

 کاپا

روش 
 P1 98,46 98,51 0,981 پیشنهادي اول

روش 
پیشنهادي 

 دوم
P2 97,17 97,64 0,972 

رگرسیون 
 خطی

LR 94,68 94,97 0,944 

ايگراف ناحیه  LG 95,69 94,68 0,931 

شبکه عصبی 
کانولوشنال 

 عمیق
DCNN 96,67 95,63 0,945 

شبکه عصبی 
 DRNN 96,97 96,17 0,921 تکراري عمیق

شبکه 
 خودآموزش

SS 95,65 95,21 0,935 

ــان ــه از جــدول   طــور هم ــخص اســت، روش 11ک هــاي ، مش
هـــاي رقیـــب داراي دقتـــی پیشـــنهادي در مقایســـه بـــا روش

ــی  ــالاتر م ــان   ب ــوع نش ــن موض ــه ای ــند ک ــري  باش ــده برت دهن
ــی  ــنهادي مـ ــا    روش پیشـ ــه بـ ــین در مقایسـ ــد. همچنـ باشـ

ــد، روش  ــراي فراینـ ــان اجـ ــنج   زمـ ــا پـ ــنهادي بـ ــاي پیشـ هـ
ــب ــه    روش رقیـ ــرار گرفتـ ــی قـ ــورد بررسـ ــده مـ ــه شـ گفتـ

دهنـــده زمـــان اجـــراي فراینـــد نشـــان 17اســـت. شـــکل 
ــایر روش روش ــا ســ ــنهادي بــ ــاي پیشــ ــانهــ ــا نشــ  هــ

 دهد. می

ــان ــته   همـ ــار داشـ ــه انتظـ ــور کـ ــم، روشطـ ــاي ایـ هـ
ــی  ــیار     مبتنـ ــراي بسـ ــان اجـ ــبی از زمـ ــبکه عصـ ــر شـ بـ

ــوده و  ــوردار بـ ــادي برخـ ــه روش  زیـ ــبت بـ ــین نسـ -همچنـ
ــنتی، روش  ــاي سـ ــه از    هـ ــن مقالـ ــنهادي در ایـ ــاي پیشـ هـ

 برخوردار است. یقبول قابلزمان اجراي 
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.هاپیشنهادي و سایر روشهاي زمان اجراي فرایند روش ).17( شکل

 گیري نتیجه -8

 قطبیهاي زمینی با استفاده از تصاویر بندي پوششطبقه
استخراج شده از رادار دهانه مصنوعی، همواره از موضوعات مهم و 

رسیدن به بهترین  تحقیقاتی محققان بوده است. برانگیز چالش
 هاي مختلف سطحبندي اهداف در پوششمسئله طبقه دقت در

هاي مناسب استخراج شده از زمین نیازمند استفاده از ویژگی
باشد. در این مقاله سعی رادار دهانه مصنوعی می قطبیتصاویر 

بندي اهداف پوششی سطح شد روشی بیان شود که نرخ طبقه
هاي سنتی افزایش پیدا کند. بدین منظور دو زمین نسبت به روش

ها  دوي آنروش پیشنهادي مختلف بیان شد که هدف هر 
استخراج شده  قطبیهاي اي بهینه از ویژگیدسته آوردن دست به

بندي از تصاویر رادار دهانه مصنوعی به نحوي بود که نرخ طبقه
افزایش پیدا کند. در هر دو روش در ابتدا اطلاعات متقابل بین 

آورده  دست بهبندي اولیه طبقه هاي استخراج شده و نقشهویژگی
رگی مقدار اطلاعات متقابل براي هر ویژگی رتبه شد و بر اساس بز

هایی از ویژگی هرکدامبدین صورت که خاصی در نظر گرفته شد. 
که داراي مقدار اطلاعات متقابل بیشتري باشد داراي رتبه بالاتري 

هایی هستند که مقدار اطلاعات متقابل آنها کمتر نسبت به ویژگی
نه بیان کرد که هر چه گوتوان اینبندي را میاست. این رتبه

بندي اولیه بیشتر ها و نقشه طبقهاطلاعات متقابل بین ویژگی
هاي مذکور داراي اطلاعات بیشتري نسبت به اهداف باشد، ویژگی

تواند مفیدتر از بندي بهینه میبوده و براي رسیدن به نرخ طبقه
هایی باشند که مقدار اطلاعات متقابل کمتري دارا ویژگی

دو روش پیشنهادي،  مبناي بربدین صورت و  ،لذا ؛باشند می
ویژگی بهینه انتخاب شد. در روش  عنوان بهویژگی خاص  دودسته

ویژگی بهینه  61ویژگی کلی به  103پیشنهادي اول از میان 
ویژگی کلی  103دست یافتیم و در روش پیشنهادي دوم از میان 

بر  هایشهمچنین نتایج آزما ویژگی بهینه دست یافتیم. 41به 

نشان از برتري روش  Flevolandروي داده راداري منطقه 
ها داشته است. بندي با تمام ویژگیپیشنهادي در مقایسه با طبقه

  درصد 98,46 دقت بهکه در روش پیشنهادي اول  اي گونه به
 ایم رسیده درصد 97,17 دقت بهو در روش پیشنهادي  یافته دست

که دقت هر دو روش بالاتر از هنگامی است که از مجموعه تمامی 
 باشیم. بندي اهداف استفاده کردهها براي طبقهویژگی
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