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حاصل از  نتایجیادگیری گروهی برای بهبود  ارائه روشی مبتنی بر

 (NMF) فاکتورگیری ماتریس نامنفی

 2، مرجان قائمی3، هادی صدوقی یزدی2، روزبه شاد1سعید قلی نژاد

 دانشگاه اصفهان - نقلودانشکده عمران و حمل - گروه نقشه برداري -ازدور دانشجوي دکتري سنجش 7
saeid.gholinejad@trn.ui.ac.ir 

 دانشگاه فردوسي مشهد - دانشکده فني و مهندسي - استاديار گروه مهندسي عمران 2
r.shad@um.ac.ir 

mghaemi270@gmail.com 

 دانشگاه فردوسي مشهد - دانشکده فني و مهندسي - استاد گروه مهندسي کامپیوتر 3
h-sadoghi@um.ac.ir 

 (7331، تاريخ تصويب خرداد 7331)تاريخ دريافت فروردين  

 چکیده

 ،مختلط يهاکسلیپابزاري قدرتمند در شناسايي عوارض موجود در  عنوانبه ،فراطیفيطیفي تصاوير  يتجزيه هايروشتازگي به

، فاکتورگیري فراطیفيطیفي تصاوير  يبراي تجزيه شدهارائه يهاتميالگورمیان  از .اندگرفتهمورد اقبال پژوهشگران قرار  ياگسترده طوربه

طیف و  زمانهمطیفي و همچنین استخراج  يحاصل از تجزيه يهايفراوانبه علت اعمال قید نامنفي بودن بر  (NMF)ماتريس نامنفي 

 نامحدب تابع هدفبه علت داشتن  NMF، هاييتواناقرار گرفته است. علیرغم اين  توجهمورد  هاروشبیش از ساير  ،فراواني اعضاي خالص

 يابي به نتايجدستبراي  ييهاتلاش ،ي آنتابع هزينه قیدهايي بهبا افزودن  مطالعات مختلفدر  که محلي فراواني است يهاجوابداراي 

. در پژوهش حاضر با هاي محلي هستندهمچنان داراي جواب NMFي روشهاي بر مبنا، حالنيا باسراسري صورت پذيرفته است.  يهبهین

-تجزيهاز تکرارهاي مختلف الگوريتم  آمدهدستبهنتايج  داروزناستفاده از يک روش تکراري و با تکیه بر تئوري يادگیري گروهي و ترکیب 

روشي  پیشنهادي روشبهبود يافته است.  ين الگوريتمحاصل از ا يهايفراوانو  هافیط فرآيند استخراج، L1/2-NMF ي طیفي

طیفي تعمیم  ياز تجزيه يترهاي پیشرفتهالگوريتمبه  را در آن توان فرآيند پیشنهاديکه مي استرياضي روشن غیرپارامتريک و از نظر 

بر  ،موجود در اين پژوهش يهاشيآزمامختلف مصنوعي و واقعي اجرا گرديده است. نتايج حاصل از  يهادادهروش پیشنهادي بر روي . داد

 يهاکسلیپمشهور در شناسايي عوارض موجود در  هايروشحاکي از کارايي اين روش نسبت به  ،فراطیفي يهادادهروي هر دو دسته از 

 مختلط است.

 يادگیري گروهي ،(NMF)فاکتورگیري ماتريس نامنفي  ،فراطیفيتصاوير  ،ي طیفيتجزيه واژگان کلیدی:

                                                           
  نويسنده رابط 
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 مقدمه -1

 از ياریبس تعداد شدن شامل با فراطیفي ريتصاو

 فیط از يعیوس يگستره در ي باريکباندها

 موجود عوارض نییتع در يمهم اطلاعات س،یالکترومغناط

 مختلف يکاربردها در استفاده يبرا نیزم بر روي سطح

مختلط در  هايیکسلپ. وجود کننديم فراهم ازدورسنجش

مکاني پايین  پذيريتفکیک جملهاين تصاوير به دلايلي از 

 ييدهپدسنجنده، اختلاط مواد در سطح میکروسکوپي و 

 شدتبهرا  هاآنچندمسیري، شناسايي عوارض موجود در 

 هايروش. بر اين اساس [7] دهديمقرار  یرتأثتحت 

 هايیکسلپبراي شناسايي ماهیت اين  ي طیفيتجزيه

 ي طیفيتجزيه. گیرنديمقرار  مورداستفادهمختلط 

 ريتصو 7خالص ياجزا فیط آنطي  در که است ينديفرآ

 کسلیپ هر در هاآن 2يفراوان زانیم و( يپوشش يهاکلاس)

 .گردديممشخص 

-مختلفي براي تجزيه هايروشگذشته  يچند دههدر 

از  يادستهکه ارائه شده است  ي تصاوير فراطیفي

ها و خطي بازتاب اختلاطمدل  يهيبر پا هاتميالگور

-ميغیرخطي در تصوير  اختلاطديگر بر پايه  يادسته

ين و ترساده طیفي خطي اختلاط مدلباشند. 

هاي یکسلپبراي تشريح  مورداستفاده پرکاربردترين مدل

 ،مدل. در اين استطیفي  يمختلط در مباحث تجزيه

افتد و عامل ايجاد يمیاس اتفاق مقبزرگدر سطح  اختلاط

. اما در مدل [7]هاي مختلط، ضعف سنجنده است یکسلپ

ر تصوير به ي مختلط دهاکسلیپغیرخطي، ايجاد  اختلاط

مسیري نور بازتاب يا در مواردي اختلاط مواد خالص چند

 ریازآنجاکه معمولاً تأث. [2] شودداده ميدر صحنه نسبت 

عنوان و آنچه به شودير گرفته مسنجنده بیشتر در نظ

بیشتر به دلیل مشکلات سنجنده و  دهديروي م اختلاط

 اختلاطمعمولاً از مدل  ،استپايین آن  پذيريتفکیک

استفاده  ي طیفيتجزيهبر مبناي آن در  هايروشخطي و 

، سهم هر کلاس پوششي از هر مدل اين اساس بر .شوديم

مساحت آن کلاس پیکسل تصوير فراطیفي متناسب با 

ي طیفي هاي تجزيهروش. پوششي بر روي زمین است

 هايروش، آماري هايروشدسته کلي  سهبه  خطي

                                                           
1 Endmember  

2 Abundance  

تقسیم  3برمبناي رگرسیون تنک هايروشو  هندسي

 ييهاکه شامل روش ،هندسي هايروش. [7] شونديم

بر  ،است  FINDR -N [5]و  PPI4 [3]، VCA5 [4] مانند

 روي خطي اختلاط مدل هندسي يهايژگيو برخي اساس

بر مبناي  هايروش .کننديم عمل فراطیفيي هاداده

ي هستند اشدهنظارتنیمه  هايروشرگرسیون تنک نیز 

 هاآني طیفي دارند و هدف کتابخانهي هافیطکه نیاز به 

 .[1] باشديمتخمین مقادير فراواني در تصوير  صرفاً

طیفي، منابع  اختلاطواقعي در  مواردبسیاري از اما در 

 ناشناخته هستند و در تصوير پیکسل خالص وجود ندارد.

 از اين .گردنديمآماري مطرح  هايروشاين موارد  در

 ICA1 [1]، BPSS1 هايروشبه  توانيها مروش دسته

از فرض استقلال بین  ICA .اشاره کرد NMF8 [3] و [8]

و منابع مستقل را از مشاهدات  کندياستفاده م هايفراوان

قانون  يهيکه بر پا BPSS شدر رو .کشديمخلوط بیرون م

ايده اصلي فرموله کردن هر دانشي در مورد  ،استبیز 

 يهاعيبا تخصیص توز اختلاطمنبع و ضرايب  يهاگنالیس

همچنین براي حل مشکلات  .باشديها مپیشین به آن

 [71] ها دریب آنروشي با ترک ،موجود در اين دو روش

 از سطح ماه ارائه شد. شدههیته فراطیفيبراي تصاوير 

به دلیل فرض نامنفي بودن مقادير طیف اعضاي خالص 

 موردتوجه ياگسترده طوربه NMFروش  ،و مقادير فراواني

 NMFقرار گرفته است.  ي طیفيتجزيهپژوهشگران 

 ريتصو در خالص يهاکسلیپ وجود فرض بدون توانديم

 ياعضا فیط زمانهم طوربه توانديم نیچنهم و شود اجرا

 جهینت را از تصوير کسلیپ هر در هاآن يفراوان و خالص

 .دهد

، ي طیفيتجزيهدر حل مسائل  NMFعلیرغم کارايي 

 يهاجوابداراي تابع هدف غیرمحدب به دلیل داشتن 

 افزودنبا  فمطالعات مختلدر  روينازا. استمحلي فراواني 

هايي براي تلاش ،استاندارد NMF تابع هدف قیودي به

ي سراسري بهبود و سوق دادن نتايج آن به سمت بهینه

 .انجام گرفته است

                                                           
 3 Sparse Regression Based Algorithms 
 4 Pixel Purity Index 

 5 Vertex Component Analysis 

 6 Independent Component Analysis 
 7 Bayesian Positive Source Separation 

 8 Non negative Matrix Factorization 
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Miao  در پژوهشي با افزودن قید  [77]و همکاران

ترکیبي از  ،NMFبه تابع هدف  7کمترين حجم پوسته

و همکاران  Liu آماري و هندسي را ارائه دادند. هايروش

ي تجزيهبه بهبود  NMFنیز در پژوهشي با قیددار کردن 

. در روش مذکور تفکیک [72]همت گماردند  طیفي

تابع  دو قید به عنوانبهها يفراوانها و هموارسازي يفراوان

ها با هدف يفراوانافزوده شد. قید تفکیک  NMF هدف

کمینه کردن اطلاعات مشترک در بین توزيع فراواني 

اعضاي خالص مختلف با استفاده از تابعي بر مبناي 

به مسئله اضافه گرديد. قید  Kulback-Lieblerديورژانس 

هموارسازي فراواني نیز بر اين حقیقت استوار است که 

آرام و يکنواخت تغییر  فراطیفيها در تصوير يفراوان

شود. يمديده  هاآندر  ندرتبهکنند و تغییرات ناگهاني يم

براي اعمال اين قید در پژوهش مذکور از روابط مکاني بین 

 ها استفاده گرديد.یکسلپ

Qian  روشي تحت عنوان و همکاران نیزNMF-1/2L 

با استفاده از نرم  2که در اين روش قید تنکي دادندارائه 

𝐿1/2  ي حاصل از هايانفراوبراي اعمال تنکي برNMF 

در پژوهشي ديگر براي . همچنین [73] استفاده گرديد

ساختاري گرافي براي  NMF-1/2Lکاهش حساسیت به نويز 

 R-CoNMFروش  .[74] در نظر گرفته شد هادادهفضاي 

و همکاران ارائه گرديد که در آن نرم ترکیبي  Liنیز توسط 

1/2L   براي اعمال تنکي بر تابع هدفNMF  تحمیل گرديد

-آمده از الگوريتمدستهاي بهاين الگوريتم از طیف. [75]

هاي )به عنوان طیف هاي با فرض وجود پیکسل خالص

کند و بر اين اساس نرم فروبینیوس نیز استفاده مي اولیه(

هاي اولیه را وارد تابع هاي حاصل با طیفاختلاف طیف

 کند.هدف مي

گرفته در اين زمینه، صورت يهاپژوهشعلیرغم تمامي 

 ي طیفيتجزيه هايروشمحلي در  هايکمینهوجود 

قرار  یرتأثرا تحت  هاآننتايج حاصل از همچنان  ،آماري

 مقاله حاضردر اين مسئله،  یرتأثکاهش  اي. بردهديم

ئوري يادگیري تبر اساس  ياشدهنظارتنیمه  فرآيند

 يهايکه در آن ترکیبي از خروج شده استارائه  3گروهي

براي  ي طیفيتجزيهتکرار از الگوريتم  موجود از چندين

 هر تکرار ازاگر  .گرددياستفاده م ترینهبهجوابي  رسیدن به

                                                           
1  Minimum Volume Simplex 
2 Sparssness  

3 Ensemble Learning  

يک فرآيند تصادفي  به عنوان ي طیفيتجزيهالگوريتم  يک

موجود در نظر گرفته شود و تابع توزيع جواب مسئله 

براي تخمین تابع از يک تابع توزيع کمکي  توانيم ،نباشد

 ي طیفيتجزيه يهاجوابتوزيع واقعي )و ناشناخته( 

میزان نزديکي تابع توزيع پیشنهادي به تابع  .کرداستفاده 

آنگاه  ها خواهد بود.ها برابر با وزن جوابتوزيع واقعي جواب

حاصل از تکرارهاي  يهاجواب داروزنترکیب  یلهوسبه

به دست خواهد  فيي طیتجزيهنهايي  يهاجوابمختلف، 

ي تر، در هر الگوريتم با جواب بهینهبه بیان روشن. آمد

تر کافي است آن را يابي به جوابي بهینهمحلي، براي دست

در چندين تکرار اجرا کرد و به هر تکرار وزني اختصاص 

هاي به ي وزندار نتايج هر تکرار به وسیلهداد. ترکیب وزن

تر نسبت به هر تکرار بهینهدست آمده از هر تکرار جوابي 

 خواهد بود.

 ي طیفيتجزيهدر  شدهارائه يهاروشبسیاري از 

پارامتريک هستند که يافتن مقادير بهینه براي  ييهاروش

به چالشي جداگانه تبديل شود.  توانديماين پارامترها خود 

يادگیري هدف اساسي مقاله حاضر اين است که توان 

 يسادگ به، با توجه ي طیفيزيهتجدر بهبود نتايج  گروهي

بدين پارامترهاي خاص نمايش داده شود.  و عدم نیاز به

در چندين  NMF-1/2L يشدهشناختهالگوريتم منظور 

به میزان  از اين تکرارها هرکدامو  گردديممرحله تکرار 

که از وجود آن در صحنه آگاهي  يک عضو خالص شناسايي

اين عضو خالص را عضو  .شونديم، وزن دهي وجود دارد

و دقت شناسايي آن را به دقت  نامیميمخالص اولیه 

 هاآنمتناظر با  هاييفراوانشناسايي ساير اعضاي خالص و 

است  SADمعیار دقت شناسايي پارامتر  .دهیميمتعمیم 

با ترکیب  یجهدرنتتشريح خواهد شد.  2که در بخش 

از تکرارهاي  آمدهدستبه هاييفراوانو  هایفط داروزن

به  شدهیبترکو ماتريس فراواني  هایفط، ماتريس مختلف

 دست خواهد آمد.

تئوري و رياضیات مربوط به روش  2در ادامه در بخش 

تشريح خواهد شد. در  و معیارهاي ارزيابي پیشنهادي

روش پیشنهادي بر روي  سازيیادهپنتايج  3بخش 

واقعي  فراطیفي يدادهمصنوعي و  فراطیفي يهاداده

از مقاله حاضر در  گیريیجهنت يتدرنها .گردنديمبررسي 

 صورت خواهد گرفت. 4بخش 
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 خطی ی طیفیتجزیه -2

 (LMM) مدل اختلاط طیفی خطی -2-1

ترين مدل ترين و معمولرايج 1مدل اختلاط خطي

باشد. در اين مدل مي ي طیفيتجزيهمورداستفاده در بحث 

هاي رسیده به سنجنده فعل فرض بر آن است که بین تابش

هاي گیرد و آنچه باعث ترکیب تابشو انفعالي صورت نمي

شود مربوط به مشکلات سنجنده رسیده به سنجنده مي

زماني معتبر است که اعضاي  LMMباشد؛ به عبارتي مي

اين مدل  هاي جداگانه فرض شوند. درخالص به شکل بخش

صورت ترکیب خطي از طیف اجزاي طیف هر پیکسل به

شود. با فرض اينکه تصويري با سازنده آن در نظر گرفته مي

L باند طیفي و N طور رياضي مدل پیکسل داشته باشیم به

LMM ( در نظر گرفته مي7به شکل رابطه ):شود  

(7) X = MS + n 

Xکه در رابطه فوق  ∈ RL×N ها، ماتريس دادهM ∈

RL×P  ماتريس طیف اعضاي خالص وS ∈ RP×N  ماتريس

نیز تعداد اعضاي  Pفراواني متناظر با اعضاي خالص است. 

. دو قید اساسي نامنفي باشديمخالص موجود در تصوير 

نیز به ترتیب  (ASC) 3و جمع برابر يک (ANC) 2بودن

 .گردديم( بر اين مدل اعمال 3( و )2مطابق با روابط )

(2) S ≥ 0        M ≥ 0 

(3) ∑ s𝑖𝑗 = 1 

به  (NMF)فاکتورگیری ماتریس نامنفی  -2-2

 1/2Lهمراه قید تنکی 

Xماتريس  ∈ RL×N  و عدد  هاستدادهکه ماتريس

kصحیحي مثل  ≤ min (L, N)  شوديمرا در نظر گرفته .

به نحوي است که  Sو  M يهاسيماترتعیین  NMFهدف 

  گردد. کمینهتابع هدف زير 

(4) f(M, S) =
1

2
‖X − MS‖F

2 
S. T.       M ≥ 0, S ≥ 0 

                                                           
1 Linear Mixture Model  
2 Abundance Non negativity Constraint  

3 Abundance Sum to one Constraint  

Mدر رابطه فوق  ∈ RL∗k   وS ∈ Rk∗N  وk  رنک

.||. همچنین باشديم Mماتريس  ||F 4نرم فروبینیوس 

  .ديآيم( به دست 5است که از طريق رابطه )

(5) ||X||
F

= √trace(XTX) 

که در بخش پیش ذکر شد، يکي از قیود  طورهمان

 باشديمقید تنکي  فراطیفيدر مباحث تصاوير  مورداستفاده

ي تجزيهحاصل از  يهايفراوانبر روي  طورمعمولبهکه 

. اساس اين قید بر اين حقیقت استوار گردديماعمال  طیفي

تعداد اعضاي خالص  فراطیفيدر تصاوير  معمولاًاست که 

 جهیدرنت. [1]باشديمبسیار کمتر از تعداد باندهاي تصوير 

 هايفراوانمختلفي براي اعمال تنکي بر  يهانرم ،اين مسئله

براي  qLکه نرم  گردديماعمال  NMFبه تابع هزينه 

  .ديآيم( به دست 1به شکل رابطه ) Sماتريسي مثل 

(1) ||S||
q

= (∑ ∑ sij
q

N

j=1

P

i=1

)

1
𝑞

 

از ماتريس  jو ستون  iدرايه سطر   sijدر رابطه فوق 

1/2L-. با توجه به آنچه گفته شد، در روش باشديمفراواني 

NMF  که اساس روش پیشنهادي در اين پژوهش است، از

تابع اعمال اين نرم،  جهیدرنت. گردديماستفاده  1/2Lنرم 

  به شکل زير خواهد بود: NMF-1/2Lهدف 

(1) f(M, S) =
1

2
‖X − MS‖F

2 + 𝜆||S||
1/2

 

نیز  هافیطدر پژوهش حاضر با توجه به اينکه ماتريس 

، قید تنکي را بر روي ماتريس [71]تنک باشد  توانديم

تابع هدف نهايي به  جهیدرنتکه  میکنيممذکور نیز اعمال 

  ( خواهد بود.8شکل رابطه )

(8) f(M, S) =
1

2
‖X − MS‖F

2 + 𝜆1||S||
1/2

+ 𝜆2||M||
1/2

 

پارامترهاي  2𝜆و  1𝜆در رابطه اخیر پارامترهاي 

 اعمال تنکي هستند. هايترم ریتأثمیزان  کنندهمیتنظ

 گروهی تئوری یادگیری -2-3

به صورت يک فرآيند  استفاده از يادگیري گروهي

 هايي کهالگوريتم کردن نتايجبهینه تواند درمي تکراري،

                                                           
4 Frobenius  
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ي محلي فراوان دارند نقش اساسي داشته جواب بهینه

باشد. در اين بخش مباحث رياضي يادگیري گروهي مطرح 

شود و چگونگي رسیدن به جواب بهینه با انجام و اثبات مي

 گردد.ي تکراري روشن ميپروسهيک 

 يتصادف خروجي فرآيند يعني θ عيتابع توز f(θ|x)اگر 

x  ،درباشد n  يبار اجرا x، عيتابع توز  θنيشرط اه ب n  

,f(θ|x1 صورتبهبار اجرا  … , xn)   ياضير دیام. خواهد بود 

θ است. محاسبهقابل( 3رابطه ) صورتبه  

(3) E(θ) = ∫ θ f(θ|x1, . . , xn )𝑑θ 

 يامسئله .باشديم θ واقعي توزيع تابع ،f توزيع تابع

که اين تابع توزيع ناشناخته است.  است اين دارد وجود که

 و کرد تعريف  q همانند يتوزيع تابع توانيم بنابراين

 توزيع تابع .زد تخمین را θ واقعي توزيع آن لهیوسبه

 صورتبه يادگیر يهاداده به توجه با θ انتخاب

q(θ|x1, … , xn) امید رياضي  جهیدرنت. شوديم تعريفθ 

  :به شکل زير خواهد بود

(71) 

E(θ|x)

= ∫ θ 
f(θ|x1, … , xn)

q(θ|x1, … , xn)
 q(θ|x1, … , xn)dθ 

( 77تابع وزن به شکل رابطه ) عنوانبه Wتابعي مثل 

  .شوديمتعريف 

(77) w(θ|x1, … , xn) =
f(θ|x1, … , xn)

q(θ|x1, … , xn)
 

  به شکل زير خواهد بود: θامید رياضي  جهیدرنت

(72) 
E(θ|x)

= ∫ θ w(θ|x1, … , xn) q(θ|x1, … , xn)dθ 

 رونيازاتابعي دلخواه باشد.  توانديم qتابع توزيع 

دلخواه اين تابع را تابع ضربه به شکل زير تعريف  طوربه

  :میکنيم

(73) q(θ|x) =
1

n
∑ δ(θ − θi)

n

i=1

 

  که: شوديماثبات  θبراي امید رياضي  جهیدرنت

(74) 

E(θ|x)

= ∫ θ w(θ|x1, … , xn) q(θ|x1, … , xn)dθ

= ∫ θ w(θ|x1, … , xn) (
1

n
∑ δ(θ − θi)

n

i=1

) dθ 

=
1

n
∫ ∑ θ w(θ|x1, … , xn) δ(θ − θi)

n

i=1

 dθ

=
1

n
∫ ∑ θi w(θi|x1, … , xn) δ(θ − θi)

n

i=1

 dθ 

=
1

n
∑ θi w(θi|x1, … , xn)

n

i=1

∫ δ(θ − θi) dθ 

=
1

n
∑ θi w(θi|x1, … , xn)

n

i=1

=
∑ θiW(θi|xi)

∑ W(θi|xi)
 

هاي حاصل از هر دار خروجيبه عبارتي میانگین وزن

ي سراسري تواند جوابي نزديک به جواب بهینهتکرار، مي

 کند. تولید

 NMF-1/2ELروش پیشنهادی  -2-4

در  شدهبرداشت يصحنهوجود اطلاعات اولیه در مورد 

به عبارتي همواره است.  ريانکارناپذ فراطیفيتصويربرداري 

قبل از  شدهبرداشتدر مورد صحنه  ياهیاولاطلاعات 

. يکي از اين اطلاعات باشديمهرگونه پردازش موجود 

ضي در تصوير مدنظر است. به آگاهي تقريبي از پوشش ارا

در هر صحنه تعدادي از اعضاي خالص  ترروشنبیان 

. وجود اين اعضاي خالص [71]هستند  شدهشناخته

مختلف مفید باشند.  يهاپردازشدر  تواننديم شدهشناخته

که در ادامه توضیح  ياگونهبهپیشنهادي، در روش  رونيازا

داده خواهد شد، وجود يک عضو خالص مشخص در تصوير 

. شوديماطلاعات اولیه وارد پردازش  عنوانبه فراطیفي

گفته شد، اين عضو خالص  7که در بخش  طورهمان

 .شوديمپژوهش عضو خالص اولیه نامیده 

يک فرآيند تصادفي در نظر  صورتبهرا  ي طیفيتجزيه

در روش آن هستند.  يهايخروج Sو  Mکه  ميریگيم

در  ذکرشدهطبق تئوري يادگیري گروهي  پیشنهادي

به تعداد دلخواه تکرار  NMF-1/2Lابتدا الگوريتم  بخش قبل،

و  SADپارامتر  لهیوسبه. سپس هرکدام از تکرارها شوديم

؛ به شونديمدهي تفاده از طیف عضو خالص اولیه وزنبا اس

 عنوانبهعبارتي دقت استخراج طیف عضو خالص اولیه 

طیف واقعي  PE. اگر شوديموزن آن تکرار در نظر گرفته 

عضو خالص  شدهاستخراجطیف  iPEعضو خالص اولیه و 
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که معیاري براي  SADباشد، آنگاه پارامتر  iاولیه از تکرار 

است از رابطه زير به  میزان شباهت بین دو طیف مذکور

  .ديآيمت دس

(75) SAD = cos−1(
PET. PEi

||PE||. ||PEi||
) 

 iبراي تکرار  SADمقدار پارامتر  iSADدر رابطه فوق 

 ترکوچک SADهرچه میزان . بديهي است که باشديم

به طیف واقعي  شدهاستخراجباشد و به عبارتي طیف 

وزن آن تکرار بیشتر خواهد بود. بنابراين  ،باشد ترکينزد

در نظر  iSADمعکوس  صورتبهرا  ام iتکرار وزن 

  و خواهیم داشت: ميریگيم

(71) Wi =
1

SADi

 

و  هافیطماتريس  داروزنبا ترکیب  تيدرنها

از تکرارهاي مختلف، ماتريس طیف  آمدهدستبه يهايفراوان

  نهايي و ماتريس فراواني نهايي به شکل زير خواهند بود:

(71) MFinal =
∑ WiMi

T
i=1

∑ Wi
T
i=1

 

  

(78) SFinal =
∑ WiSi

T
i=1

∑ Wi
T
i=1

 

 و نتایج هایشآزما -3

 با شدهانجام يهاشيآزما نتايج حاصل از در اين بخش

واقعي  فراطیفيو مصنوعي  فراطیفي يهادادهاستفاده از 

. براي بررسي کارايي روش رندیگيممورد ارزيابي قرار 

پیشنهادي، نتايج حاصل از آن با نتايج حاصل از دو 

که در مقدمه  CoNMF-Rو  NMF-1/2Lالگوريتم مشهور 

 .گردديمتوضیح داده شدند مقايسه 

براي ارزيابي نتايج حاصل در اين مقاله، از دو متريک 

طیفي استفاده شده  يهيتجز يهاپژوهشبسیار متداول در 

که در بخش قبل به  باشديم SADاست. اولین متريک، 

آن پرداخته شد. اين پارامتر علاوه بر وزن دهي به هر تکرار 

معیاري براي  عنوانبه توانديم، ي طیفيتجزيهاز الگوريتم 

. علاوه رودتعیین صحت کلي روش پیشنهادي نیز به کار 

نیز  (RMSE) 7بر آن پارامتر خطاي جذر میانگین مربعات

، استفاده آمدهدستبه يهايفراوانبراي تعیین صحت 

                                                           
1 Root Mean Square Error  

 𝑖مقدار فراواني واقعي براي پیکسل  𝑆𝑖𝑘گرديده است. اگر 

 𝑆𝑖𝑘̂ام و  𝑘ام در نقشه فراواني مربوط به عضو خالص  

براي همان پیکسل و مقدار  شدهزدهمقدار فراواني تخمین 

𝑁  تصوير باشد، آنگاه  يهاکسلیپتعداد𝑅𝑀𝑆𝐸𝑘  که مقدار

ام  𝑘از عضو خالص  دشدهیتولخطا براي نقشه فراواني 

  .شوديمزير محاسبه  يرابطهاست از 

(73) RMSEk = √
1

N
∑(Sik − Ŝik)

2
N

i=1

 

 مصنوعی فراطیفی یهادادهارزیابی بر روی  -3-1

با  NMF-1/2ELدر اين بخش کارايي روش پیشنهادي 

 لهیوسبهمصنوعي که  فراطیفي يهادادهاستفاده از 

ساخته  USGSطیفي  يکتابخانهموجود در  يهافیط

فراواني در اين مقاله با  يهانقشه. گردديم، ارزيابي اندشده

که  اندشدهساخته  [4]استفاده از روش پیشنهادي در 

 .کننديمتبعیت  2از توزيع ديريخله هايفراوان

در اين بخش  مورداستفادهمصنوعي  فراطیفيتصاوير 

مقادير مختلف تعداد اعضاي خالص و نويز ساخته  يلهیوسبه

مشخص  يریگجهینتهرکدام از اين عوامل در  ریتأثشدند تا 

P هادادهگردد. مقادير اعضاي خالص براي اين  =

مقادير نويز همچنین . انتخاب گرديدند {3,6,9,12,15}

SNR (dB) = براي اعمال نويز در نظر گرفته  {25,40,50}

 فراطیفي يهادادهنتايج حاصل از آزمايش بر روي  شدند.

نمايش داده  7مختلف در جدول  يهاتميالگورمصنوعي با 

 شده است.

ارائه گرديده  SADمقدار میانگین  ،در جدول مذکور

براي  SADمقدار  يریگنیانگیماست. اين مقدار از 

است. در اين جدول  آمده دستبهمختلف  يهافیط

برجسته  ،مقادير کمتر که حاکي از دقت بیشتر است

که در اين جدول مشخص شده است،  طورهمان. اندشده

بهتر از  NMF-1/2ELدر اغلب موارد دقت روش پیشنهادي 

1/2L-الگوريتم . هاستروشاز ساير  آمدهدستبهنتیجه 

NMF  حالت 4در  صرفاً هادادهحالت مختلف از  75از 

عمل   NMF-1/2ELحالت همانند الگوريتم  2بهتر و در 

 يتمام در R-CoNMF تميالگور نیهمچن. است کرده

 .است بوده گريد تميالگور دو عملکرد از ترفیضع حالات

                                                           
 2 Dirichlet distribution  
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ي هافیطبراي  آمدهدستبه SADمقادير میانگین  -7جدول

 ي مختلفهاتميالگوراز  شدهاستخراج

EL1/2-

NMF R-CoNMF L1/2-NMF SNR 

(dB) 
P 

0.0135 0.208 0.0146 25 
3 

0.0017 0.31 0.002 40 

0.0003 0.235 0.0004 50 

0.0246 0.1999 0.0254 25 
6 

0.0025 0.1643 0.0027 40 
0.0008 0.1529 0.0008 50 
0.0666 0.3508 0.0706 25 

9 
0.0086 0.1867 0.0082 40 
0.0019 0.1972 0.002 50 
0.1145 0.4552 0.1379 25 

12 
0.0215 0.1603 0.0214 40 
0.0052 0.1499 0.0052 50 
0.1623 0.564 0.1708 25 

15 
0.0298 0.1603 0.029 40 
0.0076 0.1165 0.0075 50 

فراواني حاصل  يهانقشهاز ارزيابي  آمدهدستبهنتايج 

نمايش داده شده  2مختلف نیز در جدول  يهاتميالگوراز 

 هانقشهکه ذکر شد، معیار ارزيابي اين  طورهماناست. 

 .باشديم RMSEپارامتر 

. اندشدهبرجسته  ترقیدقنیز مقادير  2در جدول 

کل  طوربهکه در اين جدول مشخص شده است،  طورهمان

بهتر  R-CoNMFي فراواني حاصل از روش هانقشهصحت 

از دو روش ديگر بوده است. اما در اين قسمت دو نکته 

اساسي وجود دارد. نکته اول اين است که روش پیشنهادي 

. از ديآيمبه حساب  R-CoNMFنسبت به  ترسادهروشي 

تئوري يادگیري گروهي را بر روي نتايج  توانيمطرفي 

 حالنيباااجرا کرد.  R-CoNMFاز الگوريتم  آمدهدستبه

زماني،  ازلحاظتوجه به سنگین شدن هزينه محاسبات  با

ترجیح  NMF-1/2Lاجراي يادگیري گروهي بر روي نتايج 

در مواردي صحت روش  حالنيبااداده شده است. 

ي ديگر نکتهبوده است.  R-CoNMFپیشنهادي بهتر از 

اين است که روش پیشنهادي در تمامي موارد بهتر از 

ست. همچنین براي ارزيابي نتیجه داده ا NMF-1/2Lروش 

 را در کنار هم نگاه کرد. SADو  RMSEبهتر  بايستي 

، روش 2و  7کل با ارزيابي دو جدول  طوربه جهیدرنت

با توجه به صحت خوب در  NMF-1/2ELپیشنهادي 

 هاروشنسبت به ديگر  هايفراوانو  هافیطاستخراج 

. از طرفي توانايي يادگیري رسديمبه نظر  ترمناسب

ي محلي تجزيهي طیفي روشن هاجوابگروهي در بهبود 

 .گردديم

ي فراواني هانقشهبراي  آمدهدستبه RMSEمقادير  -2جدول

 ي مختلفهاتميالگوراز  شدهاستخراج

EL1/2-

NMF R-CoNMF L1/2-NMF SNR 

(dB) P 
0.9696 0.8453 0.9715 25 

3 0.8181 0.6903 0.9826 40 

0.0644 0.2074 0.9885 50 

0.7894 0.8652 0.808 25 
6 0.5815 0.8828 0.9325 40 

1.0181 0.7156 0.9189 50 
0.8399 0.7008 0.9419 25 

9 0.8776 0.8019 0.9321 40 
0.8887 0.8354 0.877 50 
0.8457 0.7299 0.8501 25 

12 0.8806 0.7783 0.9319 40 
0.9929 0.787 0.9924 50 
0.7728 0.7481 0.8268 25 

15 0.818 0.8323 0.9627 40 
0.9311 0.8678 0.9949 50 

 واقعی فراطیفی یهادادهارزیابی بر روی  -3-2

در اين بخش براي ارزيابي روش پیشنهادي از 

که توسط  Cupriteواقعي  فراطیفيمجموعه داده 

اخذ شده است، استفاده گرديده  AVIRISسنجنده 

ي هادادهاست. اين داده که از مشهورترين مجموعه 

به شمار  فراطیفيدر پردازش تصاوير  مورداستفاده

متحده يالاتااز صحراي نوادا در  7331آيد، در سال يم

باند با قدرت  224ي مذکور شامل دادهبرداشت شد. 

 71متر و قدرت تفکیک طیفي  21تفکیک مکاني 

ي طیفي اين مجموعه داده از محدودهباشد و يمنانومتر 

به دلیل  فراطیفيي دادهمیکرومتر است. اين  5/2تا  4/1

شامل شدن مواد معدني و رخداد تلفیق طیفي شديد، در 

قرار گرفته  موردتوجهبسیار  ي طیفيتجزيهمباحث 

 717×717ابعاد  از اين داده با يارمجموعهيزاست. 

 هاشيآزمارزيابي نتايج در اين بخش از براي اپیکسل 

، 773-714، 2، 7. باندهاي قرار گرفته است مورداستفاده

اين تصوير باندهاي جذب آب و  224-227و  748-711

یجه در درنتپايین هستند و  SNRباندهايي با 

و تعداد  شده حذفي طیفي از داده يهتجزي هاپردازش

از  اميسباند کاهش خواهد يافت. باند  788باندها به 

نمايش  7نمونه در شکل  طوربه Cuprite يدادهمجموعه 

عضو خالص موجود در اين  3تعداد  داده شده است.

تعیین گرديده  HySime [78]تصوير با استفاده از روش 

 است.
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 Cupriteام از مجموعه داده يسباند  -7شکل

مختلف در  هايروشنتايج حاصل از ارزيابي 

در  Cupriteاستخراج طیف اعضاي خالص موجود در داده 

که در جدول  طورهماننمايش داده شده است.  3جدول 

در  NMF-1/2EL، روش پیشنهادي گردديممذکور مشاهده 

اکثر موارد دقت بیشتري در استخراج طیف اعضاي خالص 

 Average SADمقدار  3همچنین در جدول داشته است. 

براي اعضاي خالص مختلف  SADمقادير  يریگنیانگیم از

 Average SADبه دست آمده است. کمتر بودن مقدار 

نیز  هاروشنسبت به ساير  NMF-1/2ELبراي روش 

شاخص ديگري براي نشان دادن کارايي اين روش  توانديم

توسط  شدهاستخراجمختلف  طیف اعضاي خالص باشد.

در کنار  Cupriteي دادهاز مجموعه  NMF-1/2ELالگوريتم 

نمايش داده شده است.  2ي مرجع در شکل هافیط

ي مرجعي نقشهواقعي  فراطیفيي دادهبراي هیچ  ازآنجاکه

وجود ندارد،  هايفراوانبررسي کمي صحت  منظوربه

ي هادادهآنالیزي براي مقادير فراواني در  توانينم جهیدرنت

ي فراواني هانقشه حالنيبااواقعي ارائه داد.  راطیفيف

با استفاده از روش پیشنهادي براي بررسي  شدهاستخراج

 نمايش داده شده است.  3کیفي کارايي آن، در شکل 

ي مختلف در استخراج طیف هاتميالگوري کارايي سهيمقا -3جدول

 SAD پارامتر بر اساس Cupriteاعضاي خالص از داده 

 روش

 نام ماده
EL1/2-

NMF 
R-

CoNMF 
L1/2-

NMF 

0.068 0.0811 0.0768 
Alunite GDS84 

Na03 

0.0902 0.1889 0.081 
Kaolin/Smect 

KLF508 85%K 

0.1025 0.0843 0.1108 Endellite GDS16 

0.1242 0.1874 0.1272 Nontronite SWa-1.a 

0.0789 0.1863 0.0886 
Desert Varnish 

GDS141 

0.0636 0.1082 0.0698 
Montmorillonite+Illi 

CM37 

0.091 0.1246 0.0861 
Kaolin/Smect H89-

FR-5 30K 

0.1027 0.1218 0.1099 
Montmorillonite+Illi 

CM42 

0.0797 0.1032 0.0935 Andradite WS487 

0.089 0.1318 0.0937 Average SAD 

 
Kaolin/Smect H89-FR-5 30K Kaolin/Smect KLF508 85%K Alunite GDS84 Na03 

   
   

Endellite GDS16 Desert_Varnish GDS141 Nontronite SWa-1.a 

   
   

Montmorillonite+Illi CM42 Montmorillonite+Illi CM37 Andradite WS487 

   
هاي یفطرنگ( در مقايسه با يآب)نمودار  Cupriteبراي مجموعه داده  NMF-1/2ELاز الگوريتم  شدهاستخراجطیف اعضاي خالص  -2شکل

 (قرمزرنگمرجع)نمودارهاي 
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 و پیشنهادات گیرییجهنت -4

 موردتوجهبسیار  NMFبر مبناي  هايروش

. اندگرفتهقرار  فراطیفيتصاوير  ي طیفيتجزيهپژوهشگران 

 جهیدرنتو  NMFوجود هندسه غیرمحدب در تابع هدف 

 طوربهمذکور را  هايروشمحلي فراوان، صحت  يهاکمینه

قرار داده است. در اين مقاله روشي بر  ریتأثاساسي تحت 

و با استفاده از يادگیري گروهي  NMF-1/2Lمبناي روش 

 ي طیفيتجزيهبراي بهبود  NMF-1/2ELتحت عنوان 

ارائه گرديد. در اين روش فرآيندي  فراطیفيتصاوير 

مطرح شد. طي  فراطیفيتصاوير  ي طیفيتجزيهتکراري از 

در هر تکرار  ي طیفيتجزيهاين فرآيند نتايج حاصل از 

بهینه حاصل  ياجهینت هاآندهي شده و با ترکیب وزن

در اين پژوهش حاکي از  شدهانجام يهاشيآزماگرديد. 

تصاوير  ي طیفيتجزيهکارايي روش پیشنهادي در بهبود 

هدف اساسي اين پژوهش مطرح نمودن  بود. فراطیفي

ي طیفي چگونگي استفاده از يادگیري گروهي در تجزيه

دهي به تکرارهاي ي وزنبود که در دل اين مسئله نحوه

در کارهاي  حالنيباا ي طیفي نهفته بود.مختلف تجزيه

در بهبود نتايج  توانديمدهي ديگر وزن هايروشآتي 

ديگر  هايروشکارآمد باشد. از طرفي جايگزين نمودن 

مبناي  توانديمنیز  NMF-1/2L يجابه ي طیفيتجزيه

 آتي قرار گیرد. يهاپژوهش
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