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برای آشکارسازی اهداف  رقابتیی مولد افزایی مبتنی بر شبکهداده
 های عصبی کانولوشنتصاویر ابر طیفی با استفاده از شبکه

 مریم ایمانی
 

 چکیده
رت ی وسیییی از طیول میوا دارای قیدهای باارزش طیفیی در بیازههای سنجش از دور به دلیل وجود دادهتصاویر ابرطیفی اخذ شده توسط سامانه

بالایی در آشکارسازی اهداف هستند. علاوه بر اطلاعات طیفی، این تصاویر دارای اطلاعات مکانی باارزشی هستند که در تشخیص دقیق هیدف 
محدود هدف است. جهیت مقابلیه بیا ایین آموزشی های های اصلی آشکارسازی اهداف، وجود تیداد نمونهموثر است. یکی از چالش زمینهپساز 

اسیت. بیه جیای اسیتفاده از تی   ورد ارزییابی قیرار فرفتیهدر ایین مقالیه می (CNN)شکارساز مبتنیی بیر شیبکه عصیبی کانولوشین چالش، یک آ
بیا  CNNد. نشوی مکیبی با اطلاعات مکانی در دو بید و اطلاعات طیفی در بید سوم به عنوان ورودی آشکارساز استفاده میهاها، تکهپیکسل

های آموزشیی کند. جهت حل مشکل تییداد نمونیههای سلسله مراتبی مکانی دقت خوبی را در خروجی حاصل میژفیقابلیت بالا در استخراا وی
های هیدف های مکیبیی مفیروح حیول پیکسیلمکیبیی جیلیی مشیابه بیا تکیهتصویر های برای تولید تکه (GAN)رقابتیمحدود از شبکه مولد 

افزایی در حالت بید کامیل و بیید کیاهش یافتیه با مقادیر مختلف داده CNNدر آشکارساز  GANواقیی استفاده شده است. اثر داده افزایی با 
طیور بهبیود همینو های پرکیاربرد آشکارسیازی نسبت به روش CNNی دقت بالاتر دهندهها نشانمورد ارزیابی قرار فرفته است. نتایج آزمایش

 باشد. می GANافزایی انجام شده توسط به کمک داده CNNدقت آشکارساز 

 ید واژه هاكل
 افزایی، تصویر ابرطیفی، آشکارسازی اهداف، داده(CNN)، شبکه عصبی کانولوشن (GAN)رقابتیشبکه مولد 

 
 

 مقدمه -1
های سنجش از دور ابرطیفی با استفاده از سامانه یتصویر بردار

ی مشخصات طیفی مواد موجود در اطلاعات قابل توجهی درباره
. عموما یک اسپکترومتر ابرطیفی [1]نمایدآوری میجمعصحنه 

ی وسیعی از طیف ی باریک را در بازهصدها باند پیوسته
ها، شناسایی و کند. پردازش این دادهالکترومغناطیس فراهم می

گیری از امضای طیفی بهره اآشکارسازی اهداف مورد علاقه را ب
بندی هیک طبق ،. آشکارسازی هدف[3، 2]سازدپذیر میمواد امکان

دو کلاسه با هدف برچسب زدن به هر پیکسل تصویر به عنوان 

است. تاکنون آشکارسازهای مختلفی معرفی  زمینهپسهدف یا 
های معروف در این حوزه اند که در ادامه به تعدادی از روششده

 کنیم.اشاره می
1فیلتر منطبق طیفی      )SMF(  آزمون فرضیه ی دو کلاسی زیر را

 :[5، 4]یرددر نظر می گ
 

                                   )1(   
سفید نویز  امضای طیفی هدف و  معیار فراوانی هدف،  که 

است. در مدل میانگین صفر  وگوسی با توزیع زمینهپستصادفی 
SMF  ع گوسی با دارای توزی زمینهپسفرض بر این است که

است. سپس با  و هدف دارای توزیع گوسی  

                                                 
1Spectral matched filter (SMF)  
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1استفاده از تئوری بیشینه احتمال تعمیم یافته )GLRT(  خروجی
SMF  خواهد شد: برای پیکسل تست 

                                                 )2(    

 
، پیکسل به عنوان با یک حد آستانه  دار ی مقبا مقایسه

شناسایی می گردد  زمینهپسیا  هدف 
ی مشاهده ماتریس کواریانس تخمین زده شده برای داده که 

2شده مرکز یافته  است. 
3آشکارساز زیرفضای وفقی )ASD( یر استفاده ی زاز آزمون فرضیه

 [:6]می کند
 

                         )3( 
 

های متناظر با بردار ضرایب و فراوانی زیرفضای هدف،  که 
نویز گوسی با توزیع  قدرت هدف، و  ، های ماتریس ستون

 خواهد بود: GLRTخروجی آشکارساز طبق است.  

                              )4( 
 

4هدف آشکارساز حداقل انرژی مقید )CEM( [7 طراحی فیلتری ]
برای حداقل کردن کل انرژی خروجی تحت این قید است که 
آشکارساز پاسخ واحد به امضای طیفی هدف داشته باشد. با در 

به عنوان بردار وزن آشکارساز، خروجی آشکارساز  نظر گرفتن 
و انرژی خروجی به  :خواهد بود برای پیکسل 

 آید:صورت زیر به دست می
                                          )5( 

 
 ی شود:سازی زیر حاصل می بهینهبا حل مسئله ضریب

 
                                              )6(  

 
بردار طیفی هدف است. با استفاده از روش ضرایب لاگرانژ  که 
 آید:حاصل و خروجی آشکارساز به صورت زیر به دست می 

                                         )7( 
 
5های بیان سیگنال از جمله بیان مشارکتیاخیرا مدل  )CR([8 ،9 ]

6و بیان تنک )SR([10 ،11] برای آشکارسازی اهداف مورد توجه
که ی اصلی دارند. یکی اینها دو فایدهاند. این روشقرار گرفته

                                                 
1Generalized likelihood ratio test (GLRT)  

2Centered observation data  

3Adaptive subspace detector (ASD)  

4nimization (CEM)Constrained energy mi 

5Collaborative representation (CR) 

6Sparse representation (SR) 

شوند. به بدون در نظر گرفتن توزیع خاصی بر روی داده اعمال می
ی تصاویر ابرطیفی در نظر گرفتن یده و چند مدهدلیل ماهیت پیچ

های قبلی به آن یک توزیع خاص مثل توزیع گوسی که در روش
اشاره شد، ممکن است چندان قابل اطمینان نباشد. دوم این که این 

ها به جای استفاده از تنها امضای طیفی یک پیکسل هدف از روش
در مورد هدف یک زیرفضای هدف به عنوان اطلاعات پیشین خود 

کنند. تصاویر ابرطیفی معمولا به دلیل قدرت تفکیک استفاده می
7هامکانی کمی که دارند دارای زیرپیکسل هستند و در نتیجه  

در حالی که  ،استفاده از یک طیف تنها برای هدف مطلوب نیست
تواند تغییرات اهداف در سراسر استفاده از یک زیرفضای هدف می

کند که هر این فرض عمل می ایبر مبن CRصحنه را پوشش دهد. 
های مکانی خود تقریب زده تواند بر اساس همسایهپیکسل می

های بسیار بوده و نیز در تصاویر ابرطیفی دارای موفقیت SRشود. 
این به دلیل ماهیت تصاویر ابرطیفی است که نسبت به یک 

اد دیکشنری مفروض دارای بیان تنک هستند. به عبارت دیگر، تعد
ها برای ساخت پیکسل طیف کافی است. آشکارساز کمی از طیف

8بیان مشارکتی و تنک ترکیب شده )CSCR(  از هر دو مفاهیمCR 
 . [12] نمایدبرای آشکارسازی اهداف استفاده می SRو 

ها های متنوعی از آنعلاوه بر آشکارسازهای بیان شده، نسخه     
[ یک روش مبتنی 13]مثلا در  اند.های اخیر ارایه شدهنیز در سال

که بر اساس تحلیل زیرناحیه است معرفی شده است که  CEMبر 
از اطلاعات مکانی در کنار اطلاعات طیفی جهت آشکارسازی 

شود که هدف کند. در این روش، ابتدا تشخیص داده میاستفاده می
در کدام زیرناحیه قرار گرفته و سپس مکان مشخص هدف 

های مختلف آشکارسازی مروری بر روششود. شناسایی می
انجام شده  [14]ها در های آناهداف در تصاویر ابرطیفی و چالش

های های یادگیری عمیق در سالبا رشد چشمگیر روشاست. 
ها جهت آشکارسازی اهداف ابرطیفی مورد توجه این روش ،اخیر

های عصبی با رویکردهای متنوعی جهت . شبکه[15]اندقرار گرفته
اند. پردازش تصاویر ابرطیفی مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفته

9شبکه عصبی کانولوشنال  )CNN( [71 ،61] ،
1خودرمزنگار 0 1های، مبدل[81] 1 1مبتنی بر ساختار توجه  2 و [91]

1رقابتیهای مولد شبکه 3 )GAN([20]های یادگیری از جمله شبکه
باشند. ای میهای ویژهعمیق هستند که هر کدام دارای قابلیت

های مکانی از استخراج ویژگی لیتدارای قاب CNNهای شبکه
نواحی محلی هستند. خودرمزنگارها قابلیت بازسازی داده را دارند 

مورد استفاده قرار  زمینهپستواند جهت جداسازی اهداف از که می

                                                 
7 Subpixel  

8Combined sparse and collaborative representation (CSCR) 

9Convolutional neural network (CNN)  

10 Autoencoder  

11 Transformer  

12 Attention  

13work (GAN)Generative adversarial net 
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د. استفاده از ساختار توجه در پررنگ کردن اهداف در تصویر نگیر
1مولد و ممیزبا دو مدل  GANهای کند و شبکهکمک می در تولید 

گیرند. ی واقعی مورد استفاده قرار میهای جعلی مشابه با دادهنمونه
پیشنهاد  GAN-Discriminator[ مدل 21در  ]به عنوان مثال 

های هدف و برای بسط نمونه GANی شده است که از یک شبکه
های د از لایهکند. هر دو مدل ممیز و مولپس زمینه استفاده می

2تماما متصل )FC( اند. سپس مدل ممیز آموزش دیده ساخته شده
در مرحله بعد به عنوان آشکارساز مورد استفاده قرار می گیرد و در 

3نهایت فیلتر هدایت شده ی جهت هموارسازی بر روی نقشه 
تواند البته یک ایراد که می گردد.آشکارساز هدف حاصل اعمال می

ی مرحلهد شود، نادیده گرفتن اطلاعات مکانی در به این روش وار
 ی آشکارسازی است.ی جعلی و در مرحلهتولید داده

که  GANهای ابرطیفی با [ آشکارساز ناهنجاری22در]
4HADGAN شود، پیشنهاد شده که هدف اصلی آن نامیده می

های پیکسل کردن بازسازی پس زمینه قابل تفکیک با سرکوب
از طریق تصویر باقیمانده بین تصویر  HADGANهدف است. 

ی آشکارسازی اولیه ایجاد یک نقشه، اصلی و تصویر بازسازی شده
ی خودرمزنگار و یک ممیز پنهان یک شبکهاز کند. به این منظور می

5رقابتی ی آشکارساز نهایی از طریق یک . نقشهکنداستفاده می 
ی که بر روی آشکارساز توام مبتنی بر فاصله طیفی و انرژی مکان

6ی باقیمانده نقشه [ یک 23گردد. در ]شود، حاصل میاعمال می
7آشکارساز هدف مبتنی بر شبکه تمام متصل سیام )SFCTD( 

های استخراج ویژگی غیرخطی و پیشنهاد شده که از ماژول
چنین از مدل کسینوسی تشکیل شده است. هم بندهای فاصلهطبقه

ی مجازی استفاده شده است. در  هامخلوط خطی برای تولید نمونه
جهت آشکارسازی  (Dual Network)ی دوتایی [ یک شبکه17]

اهداف در تصاویر ابرطیفی پیشنهاد شده است. در ابتدا با استفاده 
یک مجموعه نسبتا دقیق از  ،بندیآشکارسازی و خوشهاز یک پیش

شود. سپس، دو نوع شبکه زمینه تولید میهای هدف و پسنمونه
گیرد. یک بی جهت آشکارسازی اهداف مورد استفاده قرار میعص

است که به یادگیری اطلاعات طیفی  GANمورد استفاده شبکه
است که بر یادگیری اطلاعات  CNNی دیگر پردازد و شبکهمی

گردند تا نتایج دو شبکه ادغام میسپس مکانی تمرکز کرده است. 
 خروجی نهایی حاصل گردد. 

گیری از اطلاعات مکانی در کنار له، جهت بهرهدر این مقا     
برای آشکارسازی استفاده شده  CNNی اطلاعات طیفی از شبکه

های  هدف نمونه محدود است. در عین حال، جهت حل مشکل تعداد

                                                 
1 Discriminator  

2Fully connected (FC)  

3Guided filter 

4GAN for Hyperspectral anomaly detection (HAD) (HADGAN) 

5dversarial latent discriminatorA 

6Residual map 

7Siamese fully connected based target detector (SFCTD) 

افزایی استفاده شده است. بر خلاف جهت داده GANی از شبکه
ن مقاله، به ازای شوند، در ای[  که بردارهای طیفی جعلی تولید می21]

تصویرحول آن در نظر گرفته شده  و با  8هر پیکسل هدف یک تکه
های تصویر به صورت جعلی تولید این تکه، GANاستفاده از 

به عنوان ورودی به شبکه  زمینهپسهای تصویر هدف و شوند. تکهمی
CNN شوند. های محلی و غیرخطی داده میبرای استخراج ویژگی

های تصویر به صورت سه بعدی هستند که د که این تکهالبته توجه کنی
 .دو بعد اول ابعاد مکانی و بعد سوم، بعد طیفی است

 

 روش پیشنهادی -2
های اصلی در آشکارسازی اهداف، وجود تعداد یکی از چالش

های آموزشی هدف جهت آموزش آشکارساز است. از محدود نمونه
ها متکی به اطلاعات طرف دیگر، اکثر آشکارسازهای ابرطیفی تن

گیرند. طیفی بوده و اطلاعات با ارزش مکانی تصویر را نادیده می
یری ادگبرای مقابله با این دو چالش در این مقاله، روشی مبتنی بر ی

ایم که دارای دو بخش است. در بخش اول، عمیق را پیشنهاد داده
 هایبرای داده افزایی و تولید نمونه (GAN)رقابتیشبکه مولد 

شود و در بخش دوم، یک شبکه عصبی مجازی استفاده می
بندی دو کلاسه مورد جهت انجام یک طبقه (CNN)کانولوشن 

گیرد. نکته جالب توجه این است که بر خلاف برداری قرار میبهره
 زمینهپسهای هدف و اکثر آشکارسازهای مرسوم که از پیکسل

از  CNNی کهکنند، در شبجهت آموزش آشکارساز استفاده می
هره بجهت آموزش آشکارساز  زمینهپسهدف و  تصویر هایتکه
هر حول  مکانی ک همسایگیبریم. به این معنی که یمی

ی آموزشی استفاده به عنوان یک نمونه تصویر ابرطیفی پیکسل
خواهد شد. در ادامه به بررسی با جزئیات دو بخش اشاره شده 

 خواهیم پرداخت.
 

 GANزی با های تصویر مجاتولید تکه -1-2
ساخته شده مولد و ممیز از دو مدل  (GAN)رقابتییک شبکه مولد 

های عصبی توانند با استفاده از شبکهها میاستکه هر دوی آن
این است که مدل مولد،  GANی اصلی سازی شوند. ایدهپیاده
در ای درست کند که بتواند ممیز را فریب دهد های جعلینمونه

های حقیقی داده و کند بین نمونهحالی که مدل ممیز سعی می
های جعلی تولید شده از مدل مولد تفکیک قائل شود. این نمونه

شان سوق رقابت هر دو مدل مولد و ممیز را به سمت بهبود کارایی
های جعلی یا تولید شده نتوانند از دهد تا جایی که نمونهمی

و  کنید که  ص باشند. فرضهای واقعی قابل تشخینمونه
به ترتیب توزیع داده و توزیع نویز تصادفی باشند. مدل مولد  

 کند:یک نگاشت به صورت زیر ایجاد می 

 
پارامترهای مدل مولد  های تولید شده و توزیع نمونه که 

 دهیم کهنمایش می به صورت  است. مدل ممیز را هم

                                                 
8Patch 
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پارامترهای مدل ممیز است. تابع هدف مولد و ممیز که به ترتیب 
 [:12شوند]اند به صورت زیر فرموله مینشان داده شده و  با 

 

               )8(   
 

(9          )                                                             
 به صورت زیر قابل بیان است: GANتابع هدف نهایی 

(10)                                                                       
جا برای ساخت مدل مولد از یک شبکه تماما متصل ما در این

)FC( های اندازه لایه که به ترتیب دارای 4 با ،
، دهستنو  ، 
و  تعداد باندهای تصویر ابرطیفی ایم که استفاده کرده

است. بعد از هر کدام از سه ابعاد پنجره برای تکه تصویر 
 با پارامتر 1Leaky ReLUساز لاول از تابع فعا FCلایه 

 :[42]ایماستفاده کرده مقیاس
                                         )11( 

 

باشد. می FC ،tanhی آخر ساز قرار گرفته پس از لایهتابع فعال
به ترتیب  FCلایه 4با  برای ساخت مدل ممیز نیز از یک شبکه

، ، ای هاندازهبا
 FCایم. بعد از سه لایه اول استفاده کردهو  

با [25](dropout)و لایه حذف  Leaky ReLUساز تابع فعال
آخر،  FCی استفاده شده است و بعد از لایه 0.2احتمال حذف 

در 2ردار پنهان بعد باست.  گردیدهاستفاده  sigmoidساز تابع فعال
با  GANتنظیم شده است. شبکه  برابر  GANی شبکه

3اندازه دسته  دور آموزش داده شده است. 200و  16 
به  و  است که   تصویر ابرطیفی دارای ابعاد     

داد باندهای طیفی تع ها و ترتیب تعداد سطرها و تعداد ستون
 CNNاست. از آن جایی که هدف ما در این مقاله استفاده از مدل 

به عنوان آشکارساز است، متناظر با هر پیکسل تصویر ابرطیفی، 
ابعاد گیریم که در نظر می یک تکه تصویر به ابعاد 

ه تصویری است که به مرکزیت پیکسل مورد نظر واقع شدتکه 
بعدی با دو های سههای تصویر مکعبدر حقیقت، این تکهاست.

انتخاب شده  جا در این بعد مکانی و یک بعد طیفی هستند.
ی در نظر گرفتن به منزله است. انتخاب مقادیر کوچکتر 

اطلاعات مکانی کمتر و انتخاب مقادیر بزرگتر به منزله در نظر 
ات مکانی بیشتر است. ولی در عین حال، به دلیل گرفتن اطلاع

                                                 
1 nit (ReLU)LeakyRectified Linear U 

2Latent vector 

3Batch size  

ی دورتری از پیکسل مرکزی قرار هایی که در فاصلهکه پیکسلاین
دارند، از انتخاب ابعاد  ارتباطاند، به احتمال کمتری به آن گرفته

که انتخاب ابعاد بزرگتر نماییم. ضمن اینبزرگ پنجره پرهیز می
اسباتی خواهد شد. حول هر تکه تصویر منجر به افزایش بار مح

تکه تصویری در نظر گرفته  ،زمینهپسی آموزشی هدف یا نمونه
 ی آموزشی در بخش دوم به عنوان ورودیشده و به عنوان نمونه

شود. اما در این جهت آموزش آشکارساز استفاده می CNNیشبکه
های آموزشی هدف، قصد مرحله، به دلیل تعداد محدود نمونه

تولید کنیم. به این منظور،  GANصویرهای مجازی با داریم تکه ت
تصویرهای هدف )تکه تصویرهای در نظر گرفته شده  مجموعه تکه

ی آموزشی در نظر گرفته حول هر پیکسل هدف که به عنوان نمونه
کنیم. خروجی تکه استفاده می GANشده است( را جهت آموزش 

خوبی مشابه  تصویرهای مجازی )جعلی( است که با تقریب نسبتا
توجه شود که جهت آموزش  تکه تصویرهای هدف خواهند بود.

به بردارهایی با ابعاد  های تصویر به ابعاد شبکه، تکه
داده شده و سپس به عنوان ورودی  4تغییر شکل 

شوند. خروجی مدل مولد نیز، بردارهایی با ابعاد شبکه داده می
، تغییر CNNستند که جهت استفاده در ورودی  ه 

با توجه به این گردد. تبدیل می شکل داده شده و به ابعاد 
تکه تصویرهای اصلی با تکهتصویرهای جعلی  بازه مقادیرکه 

تکه تصویرهای  )بازه مقادیر( ساخته شده یکی نیست، مقیاس
 دهیم:جعلی ساخته شده را تغییر می

                    )12( 
 

به ترتیب داده هدف واقعی و داده هدف جعلی هستند  و  که 
 و  که به ترتیب دارای ابعاد 

های تعداد نمونه های هدف واقعی و تعداد نمونه باشند که می
، داده هدف جعلی ساخته شده است. تابع  هدف جعلی

تغییر مقیاس  ی تولید شده را به بازه 
به ترتیب کوچکترین و بیشترین  و  دهد. می

است. در ادامه، جهت حذف نویز و  مقدار در آرایه داده 
 تصویرهای جعلی از تابع هموارساز به صورت زیر هموارسازی تکه

 کنیم:استفاده می
                                     )13( 

 

5از یک میانگین متحرک تابع  ای که با طول پنجره 
6به صورت اکتشافی جهت  ،شودی  ورودی تعیین میبر اساس داده 
در رابطه فوق به این  3کند. عدد استفاده می هموارسازی داده 

یعنی در  معنی است که این هموار سازی در امتداد بعد سوم داده 
طیفی انجام خواهد گرفت. چند نمونه تکه تصویر  عدامتداد ب

تصویر ابرطیفی در  19در باند  واقعی و جعلی به ابعاد 
  شده است.( نمایش داده 1)شکل

                                                 
4Reshape 

5 Moving average  

6 Heuristically  
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)سطر اول چند تکه تصویر واقیی و سطر دوم چند تکه  تصویر ابرطیفی 19در باند  : چند نمونه تکه تصویر واقیی و جیلی به ابیاد 1شکل 
 تصویر جیلی(

 البته هیچ تناظری بین تصاویر سطر اول و دوم وجود ندارد. در
ی حول پیکسل هدف که جهت سطر اول، چند تکه تصویر واقع

اند و در سطر دوم چند تکه تصویر استفاده شده GANآموزش 
شود که به تصادف از خروجی مولد جعلی تولید شده دیده می

GAN چنین توجه کنید که در این شکل تنها اند. همانتخاب شده
اند و در عمل یک یک باند از تکه تصویرها نمایش داده شده

وجود دارد. جهت آموزش آشکارساز در مکعب 
اصلی  تکه تصویرهای جعلی هدف به تکه تصویرهای ی بعد،مرحله

 هدف اضافه شده و به این ترتیب، اندازه مجموعه نمونه آموزشی
 یابد. هدف افزایش می

 
 CNNآشکارساز  -2-2

ی کانولوشنی با با دو لایه CNNی در این مرحله از یک شبکه
 4ی کانولوشنی اول حاوی ایم. لایهاستفاده کرده های کرنل

1هایفیلتر به ترتیب با گام 8ی دوم حاوی فیلتر و لایه و  2و 1 
باشند. عملگر کانولوشن دوبعدی می ”same padding“تنظیمات 

 :[26]شودبه صورت زیر تعریف می
)14( 

 
برای  مقدار نورون در موقعیت  ساز، تابع فعال که 

2ی ویژگینقشه ی ویژگی در لایه اندیس نقشه و  در لایه  
وزن موقعیت  ام است. ی ویژگی ام متصل به نقشه

 ارتفاع و  متصل است.  ی ویژگی که به نقشهاست )
است.  در لایه  ی ویژگی بایاس نقشه پهنای کرنل کانولوشن و 

                                                 
1 Stride  

2Feature map  

3ی کانولوشنی از یک لایه هنجارسازی دستهبعد از هر لایه )BN( ،
 به صورت ReLUساز یک تابع فعال

)15( 
 

استفاده شده است. سپس یک  0.2با احتمال حذف  dropoutو 
با یک نورون و در انتها  FCی نورون و یک لایه 100با  FCی لایه

ی ی دستهیک لایه رگرسیون استفاده شده است. این شبکه با اندازه
4کوچک بر روی  Adamو بهینه ساز  0.001، نرخ یادگیری 128 

5دور 50با  b0222Rنسخه متلب   آموزش داده شده است.  
شبکه  و هدف به عنوان ورودی این زمینهپستکه تصویرهای      

دار هدف به های برچسباز کل نمونه %10اند. استفاده شده
 زمینهپسهای از کل پیکسل %10ی آموزشی هدف و عنوان نمونه

 هزمینپسآموزشی  از سراسر تصویر به عنوان مجموعه نمونه
طور که در بخش قبل بیان کردیم، به دلیل اند. هماناستفاده شده

و  زمینهپسدار هدف و های برچسبعدم تعدل بین تعداد نمونه
برای تولید  GANی بکههای هدف، از شتعداد بسیار محدود نمونه

که  ایمهای آموزشی مجازی کلاس هدف استفاده کردهنمونه
 . شد توضیحات آن در بخش قبلی ارائه

 
 هانتایج آزمایش -3

 ارزیابی مجموعه داده و مییارهای -1-3
دو مجموعه داده جهت ارزیابی روش پیشنهادی مورد استفاده قرار 

که است تصویر ابرطیفی فرودگاه سندیگو اند. داده اول، گرفته
توسط اسپکترومتر تصویربرداری مرئی/مادون قرمز 

                                                 
3Batch normalization (BN)  
4batch size-Mini  

5Epoch  
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1هوابرد )AVIRIS( باند  224دارای  ویر. این تصاخذ شده است
میکرومتر است. پس از  0.37-2.51موج ی طول طیفی در بازه

باند طیفی باقی مانده  189حذف باندهای جذب آب و نویزی، 
مورد مطالعه قرار گرفته   80×80است. یک زیرناحیه به ابعاد 

ساحل  مجموعه داده دوم، تصویر ابرطیفی. [27]است
2تگزاس  وباند طیفی است  207یک تصویر شهری با است که 

در رنج طول است. این تصویر اخذ شده  AVIRISتوسط سنجنده 
 باشد.می 100×100میکرومتر با ابعاد  0.4-2.5موج 

 
 افزاییادهدبدون انجام  CNNای آشکارساز : نمودار جیبه2شکل 

 
های تصویر به عنوان هدف چون تنها نسبت کمی از پیکسل     

گیری بندی معیار خوبی برای اندازهی طبقههستند، خطا یا دقت کل
 ،های آشکارسازیکارایی آشکارسازها نیستند. جهت بررسی روش

3منحنی مشخصه عملکرد گیرنده )ROC(  و مساحت زیر
4منحنی )AUC(  را به دست می آوریم. منحنیROC ی بین رابطه

5احتمال آشکارسازی )PD( 6و نرخ هشدار کاذب )FAR(  را که با
 :[28]بیان می کند ،شوندمحاسبه می روابط زیر

                                                                   )16( 
                                                                )17( 

 

 های هدف، تعداد پیکسل های تصویر، تعداد کل پیکسل 
های تعداد پیکسل ی درست و های آشکارشدهتعداد پیکسل

ستفاده برای معمولا معیار مورد ای کاذب است. هدف آشکارشده
 ارزیابی یک آشکارساز بیشینه کردن احتمال آشکارسازی برای هر

آشکارسازی ر، احتمال ثابتی از هشدار کاذب است. به عبارت دیگ
 PDمشخص، مقدار  FARمورد ترجیح است که در یک مقدار 

 قدربیشتری نسبت به سایر آشکارسازها فراهم کند. در نتیجه، هر چ
تر بوده و سطح ی سمت چپ بالا نزدیکبه گوشه ROCمنحنی 

تر باشد، است به یک نزدیک AUCزیر آن که برابر مقدار 
 آشکارسازی بهتر صورت گرفته است. 

                                                 
1Airborne Visible/Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS) 

2Texas Coast 

3acteristic (ROC)Receiver operating char  
4Area under ROC curve (AUC) 

5Probability of detection (PD) 
6False alarm rate (FAR) 

 

 
افزایی به ازای دهبا انجام دا CNNای آشکارساز : نمودار جیبه3شکل 

 مقادیر مختلف 
 افزاییبررسی اثر داده -2-3

بر روی نتایج  GANافزایی با استفاده از جهت بررسی اثر داده
7ایآشکارسازی از نمودار جعبه AUC نتایج این  ایم.استفاده کرده

در هر جعبه، نشان مرکز اند.یگو به دست آمدهبخش برای داده سند
های پایینی و بالایی جعبه به ترتیب، بیانگر جعبه بیانگر میانه و لبه

قرار گرفته در امتداد  هستند. خطوط کوچک%75و  %25مقادیر 
داده را بدون در نظر  مقادیرکمترین و بیشترین  بالا و پایین جعبه

ط پرت به صورت جداگانه با گرفتن نقاط پرت نشان می دهند. نقا
ای رسم شده در این اند. نمودارهای جعبهعلامت + نشان داده شده

مرتبه مدل با استفاده  10حاصل از اجرای  AUCاز مقادیر  ،بخش
ی تصادفی های اولیهی آموزشی ثابت و وزناز مجموعه نمونه

 اند.متفاوت حاصل شده
با استفاده از  CNNای آشکارساز نمودار جعبه 2در شکل      

)بدون انجام  زمینهپسهای آموزشی اصلی هدف و مجموعه داده
افزایی( نشان داده شده است. در آزمایش دیگر، تعداد داده

های هدف جعلی تولید های آموزشی هدف را با افزودن نمونهنمونه
طور که قبلا ذکر ایم. در این مقاله، همانافزایش داده GANشده با 

به  زمینهپسدار دو کلاس هدف و های برچسباز نمونه%10شد، 
های نمونه %10اند. های آموزشی استفاده شدهعنوان نمونه

نمونه  برابر  در تصویر سندیگو دار کلاس هدفبرچسب
ی جعلی نمونه ، به تعداد GANاست. با استفاده از 

یک عدد صحیح است. اثر داده  کنیم که تولید می
به  3حاصل در شکل  AUCای در نمودار جعبه GANافزایی با 

نشان داده شده است. مقادیر میانه، میانگین ازای مقادیر مختلف 
8و انحراف معیار )std(  1در جدول  3متناظر هر جعبه در شکل 

م و در سطر اول و دو AUCاند. بالاترین مقادیر بیان شده
9در سطر آخر به صورت توپر stdترین مقدار پایین اند. نوشته شده 

 شده است.  حاصل به ازای  AUCبالاترین مقدار میانه برای 

                                                 
7 Box plot  

8Standard deviation (std)  

9 Bold  
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افزایی به ازای مقادیر مختلف با انجام داده CNNمرتبه اجرای مدل  10مقادیر میانه، میانگین و انحراف مییار حاصل از : 1جدول 
 
 
 
 

 
افزایی برای ادهدبدون انجام  CNNای آشکارساز : نمودار جیبه4شکل 

 PCه به ازای تیداد مختلف ی بید کاهش یافتداده
 
 

رتبه م 10مقادیر میانه، میانگین و انحراف مییار حاصل از : 2جدول 
ی بید کاهش یافته افزایی برای دادهبدون انجام داده CNNاجرای مدل 

 PCای تیداد مختلف به از
 3PC 5PC 7PC 9PC 11PC 

Median(AUC) 96.45 96.88 96.33 97.81 96.91 

Mean(AUC) 96.45 96.45 95.93 97.73 96.83 

Std(AUC) 0.94 1.50 2.54 0.63 1.30 

 
ی دوم قرار دارد. در عین حال از نظر در رتبه با اختلاف کم، 
چنین نتایج ی اول است. همدر رتبه ، AUCمقدار میانگین 

کمترین مقدار انحراف معیار را حاصل کرده  حاصل از 
های آموزشی دهد که اگر دو برابر تعداد نمونهاست. این نشان می

های اولیه اضافه و ها را به نمونهی مجازی تولید و آنهدف، نمونه
شکارسازی با آتفاده کنیم، اس CNNها برای آموزش سپس از آن

 پایداری با کمترین تغییرات )کمترین بیشترین بالاترین دقت و
طور که ازنتایج مقدار انحراف معیار( را خواهیم داشت. همان

های آموزشی ی نمونهرویهمشخص است، تولید  و افزودن بی
عداد تچرا که با افزایش  ،شودمجازی لزوما سبب افزایش دقت نمی

های جعلی متفاوت های آموزشی جعلی، احتمال وجود نمونهنمونه
های آموزشی تولید شده بالا های واقعی در مجموعه نمونهاز نمونه

رود که ممکن است سبب کاهش دقت آشکارساز شود. توجه می
اد ی ابرطیفی سندیگو با ابعکنید که کلیه نتایج حاصل بر روی داده

هیچ گونه کاهش ویژگی  باند طیفی( بدون اعمال 189اصلی )
 صورت گرفته است.

 
 
 

 
 
 

 

 
 

 افزایی با دهبا انجام دا CNNای آشکارساز : نمودار جیبه5شکل 
 PCی بید کاهش یافته به ازای تیداد مختلف برای داده

 
 

رتبه م 10مقادیر میانه، میانگین و انحراف مییار حاصل از : 3جدول 
ی بید کاهش برای داده افزایی با با انجام داده CNN اجرای مدل

 PCیافته به ازای تیداد مختلف 

 
 بررسی اثر کاهش بید -3-3

ی عملیات داده افزایی و آشکارسازی بر روی در بخش قبل، کلیه
ی ابرطیفی بعد کامل صورت گرفت. در این بخش، به داده

برای داده ی ابرطیفی در نتایج آشکارساز اثر کاهش بعد دادهبررسی
خواهیم پرداخت. جهت کاهش بعد از تبدیل تحلیل سندیگو

1های اصلیمولفه )PCA([29] نمودار  4کنیم. در شکل استفاده می
ی اصلی مولفه 11و  9، 7، 5، 3حاصل از  AUCای مقادیر جعبه

(PC) م. مقادیر میانه، میانگین و کنیافزاییمشاهده میرا بدون داده
طور که اند. همانبیان شده 2انحراف معیار متناظر نیز در جدول 

، بالاترین دقت با کمترین PCی مولفه 9کنیم به ازای مشاهده می
 4 و  2 هایی شکلانحراف معیار به دست آمده است. با مقایسه

هنگامی که  CNNاثر مثبت کاهش بعد در بهبود آشکارساز 
های آموزشی هدف واقعی افزایی انجام نشده و تنها از نمونهدهدا

 شود. ، دیده میاست برای آموزش آشکارساز بهره گرفته شده
ی در حالت بعدی به بررسی اثر کاهش بعد بر نتیجه     

صورت گرفته  GANآشکارسازی زمانی که داده افزایی با 
 PCAرطیفی را با ی ابپردازیم. در این حالت، ابتدا بعد دادهمی

ی بعد های آموزشی جعلی را از دادهکاهش داده و سپس نمونه
                                                 

1Principal component analysis (PCA)  

 p=1 p=2 p=3 p=4 p=5 p=6 p=7 p=8 p=9 p=10 p=11 

Median(AUC) 96.80 98.19 97.93 97.80 97.54 97.26 98.13 98.10 98.24 97.68 97.88 

Mean(AUC) 96.75 98.19 97.70 97.84 97.33 97.35 98.03 97.93 97.79 97.18 97.90 

Std(AUC) 1.28 0.45 0.82 0.64 1.03 1.04 0.54 0.92 1.26 1.62 0.45 
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های آموزشی ها با نمونهکاهش یافته تولید کرده و با تجمیع آن
پردازیم. نتایج حاصل از داده می CNNاصلی به آموزش آشکارساز

میانه، میانگین و  AUCو مقادیر  5در شکل افزایی با 
. در این ندانشان داده شده 3معیار متناظر آن در جدول انحراف 

و کمترین  PCی مولفه 9به ازای  AUCحالت، بالاترین دقت 
حاصل شده است. اما  PCی مولفه 5مقدار انحراف معیار به ازای 

به این نتیجه می رسیم که اگر  5و 3های ی شکلبا مقایسه
، تاثیرنامطلوبی بر افزایی را پس از کاهش بعد انجام دهیمداده

ی آشکارساز خواهد داشت. دلیل این امر این است که نتیجه
های بعد کاهش یافته با دقت کمی ی مجازی از نمونهساخت نمونه

ی کافی به های جعلی تولید شده به اندازهشود و نمونهانجام می
افزایی بر های آموزشی واقعی هدف شبیه نیستند. پس دادهنمونه

است دارای اثر مثبت بعد کامل های تصویرروی تکه
های تصویر بعد کاهش یافته افزایی بر روی تکه( ولی داده3)شکل 

 (.5دارای اثر منفی است )شکل  ی مثلا به اندازه
 

 فرودفاهسندیگو برای دادهی آشکارسازها مقایسه-4-3
شکارسازی بر روی های مختلف آی روشدر این بخش به مقایسه

 پردازیم. آشکارسازهای مورد مقایسه درمی سندیگو ی ابرطیفیداده
، SMF[4] ،CEM ،ASD ،CSCR[12]این بخش عبارتند از

CNN  وGAN-CNN منظور از .GAN-CNN ،شکارساز آ
افزایی انجام داده GANاست که با استفاده از  CNNپیشنهادی 

افته برای توسعه یهای آموزشی هدف شده است و سپس نمونه
 اند.آموزش آشکارساز استفاده شده

 4حاصل از آشکارسازهای مختلف در جدول  AUCمقدار      
رسم شده است.  6متناظر در شکل ROCاند. نمودار گزارش شده

ی ی ابرطیفی سندیگو به همراه نقشهداده 19تصویر باند 
 هایهای آشکارسازی به دست آمده با روشهدف و نقشهصحت

طور که از نتایج اند. هماننمایش داده شده 7مختلف در شکل 
با اختلاف  GAN-CNNو  CNNمشخص است، دو روش 

ی ها هستند. در نقشهی بهتری نسبت به سایر روشدارای نتیجه
تری های هدف به طور مشخصپیکسل GAN-CNNآشکارساز 
 زمینهپساز تصویر 
و  CEMوش ر دو حاصل از AUCاند. اگرچه مقدار جدا شده
CSCR ی آشکارسازی تولید شده به هم نزدیک است اما نقشه
دارای وضوح بیشتر و تعداد  CEMنسبت به  CSCRتوسط 

ازی با کمترین دقت آشکارس SMFباشد. هشدار کاذب کمتری می
 ی آخر قرار گرفته است. در رتبه

با  توجه شود که در این مقاله هدف اصلی ما بررسی اثر داده افزایی
و  بودهCNNبر روی دقت آشکارساز  GANی استفاده از شبکه

 CNNو  GANی برای طراحی و بهبود هر کدام از دو شبکه
 50تنها با  CNNی تلاشی انجام نشده است و حتی آموزش شبکه

)با توجه  انجام شده است. بدیهی است با افزایش عمق شبکه دور 
بود ساختار آن و هم چنین و به های آموزشی موجود(با تعداد نمونه

های آشکارسازی بالاتری به دست افزایش آموزش شبکه، دقت
 .خواهد آمد.

 
ی برا حاصل از آشکارسازهای مختلف AUCمقدار ی : مقایسه4جدول 

 داده سندیگو
Method SMF CEM ASD CSCR CNN GAN-

CNN 

AUC 80.33 95.35 90.81 95.18 97.39 98.19 

 

 
 برای داده سندیگو آشکارسازهای مختلف ROC: نمودار 6شکل 

 
 برای داده ساحل تگزاسی آشکارسازها مقایسه-5-3

ش نتایج آشکارسازی در مقایسه با سایر آشکارسازهای مورد آزمای
نشان داده  5در جدول  تصویر ابرطیفی ساحل تگزاسبر روی 

طور که مشخص است، در این تصویر ابرطیفی، اند. همانشده
دست  را به AUCبالاترین مقدار  GAN-CNNدی روش پیشنها

های به ترتیب در رتبه CNNو  CSCR ،CEMآورده است. 
 ASDدهد، روش طور که نتایج نشان میاند. همانبعدی قرار گرفته

در آشکارسازی اهداف شکست خورده  %50کمتر از  AUCبا 
های هدف به دست آمده برای این و نقشه ROCاست. نمودار 

اند. نمایش داده شده 9و  8های در شکلبه ترتیب داده مجموعه 
برای این مجموعه داده، محور  ROCجهت نمایش بهتر نمودار 

مشخص  9افقی با مقیاس لگاریتمی ترسیم شده است. طبق شکل 
است که بیشترین تعداد هدف درست  آشکار شده و کمترین میزان 

اصل ح GAN-CNNاهداف به اشتباه آشکار شده در خروجی 
 AUCاظ مقدار اگرچه از لح CEMو  CSCRهای اند. روششده
اند اما از نظر معیار های دوم و سوم را به خود اختصاص دادهرتبه

ه اهداف اشتبا CSCRنقشه آشکارسازی کارایی بالایی ندارند. در 
رستی از برخی اهداف به دنیز CEMشود و در زیادی مشاهده می

 اند. زمینه جدا نشدهپس
های یادگیری عمیق، جهت مقایسه بیشتر روش پیشنهادی با روش

ر بنتایج به دست آمده برای داده ساحل تگزاس با چند روش مبتنی 
 اند. دهشهای عصبی عمیق مقایسه شبکه
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 های مختلفاز روش های آشکارسازی حاصلی صحت هدف و نقشهتصویر ابرطیفی سندیگو، نقشه 19: تصویر باند 7شکل 

 
ی برا حاصل از آشکارسازهای مختلف AUCمقدار ی : مقایسه5جدول 

 داده ساحل تگزاس

 

 برای داده ساحل تگزاس آشکارسازهای مختلف ROC: نمودار 8شکل 
 

که از  HADGAN[ 22عبارتند از: آشکارساز ]ها این روش
کند، ی خودرمزنگار و یک ممیز پنهان رقابتی استفاده میشبکه

[ 23آشکارساز هدف مبتنی بر شبکه تمام متصل سیام ]
(SFCTD)[ 17ی دوتایی ]، شبکه(Dual Network)  که ترکیب
صورت موازی بر روی  است که به CNNو  GANدو شبکه 

-GAN [21کنند، و شبکه ]اطلاعات طیفی و مکانی کار می

Discriminator  که علاوه بر داده افزایی باGAN از مدل آموزش ،
 کند.ی ممیز جهت آشکارسازی نیز استفاده میدیده

 طور که نتایجاند. همانبیان شده 6نتایج مقایسه در جدول        
و  GAN-CNNدهند، روش پیشنهادی نشان می آشکارسازی

[ 23سیام ]آشکارساز هدف مبتنی بر شبکه تمام متصل 
(SFCTD)  از لحاظ دقت آشکارسازی با هم برابری می کنند و هر

، از مدل مخلوط SFCTDدو در جایگاه اول قرار می گیرند. روش 
کند و دارای های مجازی استفاده میخطی برای تولید نمونه

 بندهای فاصلههای استخراج ویژگی غیرخطی و طبقهماژول
های که از قابلیت  HADGAN[ 22کسینوسی است.  آشکارساز ]
کند با اختلاف کم استفاده می GANهر دو شبکه خودرمزنگار و 

 Dual Network[ 17های ]در جایگاه دوم قرار گرفته است. شبکه
های بعدی را به خود بهرت GAN-Discriminator[ 21و ]

 اند. اختصاص داده
ی بر های رقیب مبتنطور که بیان شد، از میان روشهمان     

-GANو  HADGANهای یادگیری عمیق، روش
Discriminator  وDual Network ی همگی به نوعی از شبکه

GAN جهت آن زمینه، استفاده از مدل ممیز تخمین پسجهت
اند. افزایی استفاده کردهداده از تابع مولد برایآشکارسازی و یا 

ر ای ساده با عمق کم است. دشبکه GAN-CNNشبکه پیشنهادی 
های رقیب ذکر شده نسبت به شبکه پیشنهادی مقابل، شبکه

GAN-CNN علاوه  هاد. افزایش پیچیدگیشبکهنباشتر میپیچیده
تر منجر به افزایش زمان پردازش افزار گرانبر نیاز به داشتن سخت

  .گرددنیز می
 
 

Method SMF CEM ASD CSCR CNN GAN-

CNN 

AUC 86.94 98.67 34.04 98.81 97.80 99.78 
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شکل 
9 :
تصوی
ر باند 

های مختلفهای آشکارسازی حاصل از روشهدف و نقشه ی صحت، نقشهتگزاس احلتصویر ابرطیفی س 51
 

 روش پیشنهادی با چند شبکه عصبی عمیقAUCمقدار ی : مقایسه6جدول 
 
 
 
 

چنین افزایش اندازه شبکه به افزایش تعداد پارامترهای قابل هم
1یادگیری های آموزشی بیشتر شود که نیازمند نمونهشبکه منجر می 

  است. شبکه جهت یادگیری
افزایی به شیوه با داده GANافزایی با روش جهت مقایسه داده

مقایسه  2CNN-DAبا روش  CNN-GANکلاسیک، روش 
همان جا ر ایندDA-CNNشده است. منظور از روش 

های است با این تفاوت که از روش CNNآشکارسازی با شبکه 
3مرسومی چون چرخش 4و وارونگی  افزایی باندهای جهت داده 

مختلف تکه مکعب تصویر ابرطیفی استفاده شده است.جهت 
-DAیکسان در هر دو روش  CNNمقایسه منصفانه، از شبکه 

CNN  وGAN-CNN به  وشر استفاده شده و در هر دو
های آموزشی هدف، نمونه جدید تولید و به میزان دو برابر نمونه

از چرخش تکه  DA-CNNمجموعه قبلی اضافه شده است. در 
درجه و وارونگی افقی تصاویر  45تصویرهای هر باند به اندازه 

مقایسه  7برای تولید تصاویر افزوده استفاده شده است. جدول 
دهد. نمودار اس را نشان میتگز ساحل برای داده AUCمقادیر 
ROC نیز به ترتیب در  متناظر های آشکارسازی هدفو نقشه

طور که از نتایج اند. هماننشان داده شده 11و  10های شکل
نسبت  GANافزایی با استفاده از شبکه روش دادهمشخص است 

 افزایی برتری دارد.به روش کلاسیک داده

                                                 
1Learnable parameters 

2CNN-Data augmentation (DA) 

3Rotation 

4Flip 

 
 
 
 

نیز ، GAN-CNNبا روش  در نقشه آشکارسازی تولید شده
زمینه و اهداف با تفاوت بیشتری از هم شود که پسمشاهده می

 قابل تفکیک هستند. 
 

با روش  GANافزایی روش داده AUCمقدار ی : مقایسه7جدول 
 افزایی کلاسیک داده

 
 
 

 
با روش  GANافزایی وش دادهجهت مقایسه رROC: نمودار 10شکل 

 افزایی کلاسیکداده
 

Method HADGAN 

[22] 

SFCTD [23] Dual Network 

[17] 

GAN-

Discriminator 
[21] 

GAN-CNN 

(Proposed) 

AUC 99.70 99.78 99.57 99.24 99.78 

Method CNN DA-

CNN 

GAN-

CNN 

AUC 97.80 98.90 99.78 
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 افزایی کلاسیکبا روش داده GANافزایی جهت مقایسه روش داده CNNنقشه آشکارسازی شبکه : 11شکل 
 
 

 فیرینتیجه -4
در این مقاله، روشی برای آشکارسازی اهداف ابرطیفی با استفاده 

ز آن جایی که ورودی پیشنهاد شد. ا CNNهای عصبی از شبکه
CNN بعدی در نظر های دوبعدی یا سهدوبعدی به صورت آرایه

های مکعبی به مرکزیت پیکسل مورد نظر تولید شود، تکهگرفته می
ی و به عنوان ورودی شبکه داده شدند. به دلیل قابلیت بالای شبکه

CNN  در استخراج اطلاعات مکانی از تصویر از هر دو اطلاعات
کانی بهره برداری شده است. جهت رفع محدودیت طیفی و م

 برایGANی دار هدف از شبکههای برچسبتعداد نمونه
های مکعبی به تکه، . به این منظورگردیدافزایی استفاده داده

و  GANدار هدف جهت آموزش های برچسبمرکزیت پیکسل
ها های مکعبی جعلی هدف استفاده شدند. نتایج آزمایشتولید تکه

ی دو برابر تعداد های جعلی به اندازهان داد که با تولید نمونهنش
 یتصویر ابرطیفی سندیگو، آشکارساز هدف در های واقعینمونه

و مقدار پایین انحراف معیار  AUCدقیق و پایدار با مقدار بالای 
ها نشان داد که جهت داده چنین نتایج آزمایششود. همحاصل می

ی ابرطیفی بعد کامل استفاده شود چرا که دهبهتر است از دا ،افزایی
سبب کاهش دقت  ،ی بعد کاهش یافتهیجعلی از دادههاتولید نمونه

 آشکارساز خواهد شد.
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دارای مدرک دکتری تخصصی مریم ایمانی 
مخابرات )سیستم( از دانشگاه -مهندسی برق

تربیت مدرس است. ایشان در حال حاضر 
انشکده مهندسی برق دانشیار گروه مخابرات د

دانشگاه تربیت مدرس هستند.  و کامپیوتر
قة ایشان، های پژوهشی مورد علازمینه

و  تصویرسیگنال و پردازشماشین، یادگیریشناسایی آماری الگو، 
 مهندسی سنجش از دور است

 
 
 
 


