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 سـنتي هاي روش و قاتي در سنجش از دور مبدل شدههاي تحقيترين زمينهمهمبه يكي از طيفي ة هاي اخير، تجزيدر سال :چكيده
درسـتي   تا الگـوريتم بـه   بايستي شرايط خاصي برقرار باشد شده، ي ارائههاروشاكثر . در است گرديده ارائه آنمختلفي براي حل 

پارامترهـا  ة محلي و حساسيت نسبت به مقداردهي اولي ـة در بهين شدن گرفتاربا مشكلاتي همچون ها كار كند. از طرفي، اين روش
هاي محلي گرفتار شده و يا نسبت به تنظيم پارامترها هاي محاسبات تكاملي نيز در بهينهاگرچه ممكن است تكنيكرو هستند. هروب

ا هدف فائق آمدن بر مشكلات فوق افـزايش  موجود، ب سنتيهاي و روشمحاسبات تكاملي تركيب استفاده از  اخيراًحساس باشند، 
مسـئلة  ، در رويكرد جديداند. طيفي استفاده كردهة تجزيمسئلة بات تكاملي براي حل ها نيز تنها از محاسبرخي از روش. است يافته
منجـر بـه   توانـد  مياست كه استفاده از محاسبات تكاملي  شده نشان دادهسازي مدل شده و بهينهمسئلة يك  به عنوانطيفي ة تجزي

 ـمسئلة هاي مختلفي كه از محاسبات تكاملي براي حل روش ،در اين مقاله .رددگ ياهاي بهينهبه پاسخدستيابي  طيفـي بهـره   ة تجزي
اساس آن الگوريتم، معرفي و رونـد   شده بر هاي ارائهروش در هر بخش، پس از معرفي الگوريتم تكاملي،اند. اند، بررسي شدهبرده

 ـ   هـاي آن و محدوديت شده براي هر روش، در مورد فرضيات در نظر گرفته. است شده كلي آن شرح داده دليـل  ه بحـث شـده و ب
و تـابع شايسـتگي    يبازنمايي افراد جمعيت، عملگرهاي تكاملاردي از قبيل ، موهاجزاي مختلف روش تكاملي مورد استفاداهميت 

  اند.مورد بررسي قرار گرفتهيز ن

  .محاسبات تكامليسازي، مسائل بهينهطيفي، ة تصاوير ابرطيفي، تجزيسنجش از دور،  :هاي كليديواژه
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 مقدمه .1

آوردن اطلاعـات در مـورد یـک شـیء بـا      به دست  به فرآیند
. گوینـد  1استفاده از حسگري که از شیء جداست، سنجش از دور

، حسگر، انرژي تابشی و بازتابشی حاصـل از شـیء   فرآینددر این 
مفهـوم   ،2امروزه تصویرپردازي ابرطیفی. ]1[ کند گیري می را اندازه

تصاویر ابرطیفی، ایـن قـدرت را   . آشنایی در سنجش از دور است
تر و با جزئیات بیشـتري را در مقایسـه بـا     دارند که اطلاعات دقیق

تصاویر چنـدطیفی، رادار  مانند هاي سنجش از دور  سایر انواع داده
ــدار ــد  و لی ــراهم آورن ــویربرداري   . ف ــل تص ــاویر حاص ــن تص ای

ی هستند که در آن، هر کانال بخـش  حسگرهایی با صدها باند طیف
پیوسته و باریکی از طیف مرئی و مادون قرمز نزدیـک را پوشـش   

 ـ   داده ،حسـگرهاي ابرطیفـی  . دهـد  می طـور  ه هـاي تصـویري را ب
. کنند آوري می زمان در صدها باند طیفی همسایه و باریک جمع هم

با این قابلیت، براي هـر پیکسـل از تصـویر، یـک طیـف پیوسـته       
  . ]2[ شود حاصل می

فردي از خـود   منحصربه 3هر ماده، در طیف الکترومغناطیس اثر
بیـان    بـه . گوینـد  4طیفـی  اثر گذارد که به آن اصطلاحاً جاي می بر

؛ دیگـر متفـاوت اسـت   ة دیگر، طیف حاصل از هـر مـاده بـا مـاد    
تـوان بـراي اسـتخراج جزئیـات اطلاعـات       می اثراز این  ،بنابراین

موجـود در هـر پیکسـل از تصـویر     مربوط به خصوصـیات مـواد   
نظامی و غیـر نظـامی مختلفـی     و در کاربردهاي ابرطیفی بهره برد

همچون نظارت بر محـیط و یـا نـواحی شـهري، ردیـابی آتـش،       
تشخیص تهدیدهاي بیولوژیکی و نظارت بر نشـت مـواد نفتـی و    

در ایـن  . ]2[ اسـتفاده کـرد  از آن  هاي شـیمیایی  سایر انواع آلودگی
طلاعات اضـافی کـه توسـط تصـاویر ابرطیفـی فـراهم       کاربردها، ا

شوند، اغلب نتایجی به همراه دارد که توسط تصاویر چندطیفی  می
  . هاي دیگر سنجش از دور قابل ارائه نیست و یا سایر انواع فناوري

رزولوشــن  ،بســیاري از حســگرهاي تصــویربرداري ابرطیفــی
باعـث   مسـئله و ایـن  ) متـر بـر پیکسـل    5بیشـتر از  (داشته پایینی 

در . مختلـف باشـد  ة شود که هر پیکسل تصویر، شامل چند ماد می

                                                        
1. Remote Sensing 
2. Hyperspectral Imaging 
3. fingerprint 
4. spectral signatures 

شـود،   گیـري مـی   این حالت، طیفی که از یک پیکسل خاص اندازه
پیکسـل   ةمختلف است که بین سطحی که مادة ترکیبی از چند ماد

. خطی برقرار استۀ یک رابط ،را اشغال کرده و نسبت انعکاس آن
از سوي دیگـر، در  . گویند 5کیب خطیبه این مدل ترکیب، مدل تر

صـورت همگـن در یـک      موارد، ترکیب چنـد مـاده بـه    برخی از
بـه  . موسوم اسـت  6گیرند که به ترکیب غیرخطی پیکسل جاي می

 . ]2[ گویند 7پیکسل ترکیبی ،هایی چنین پیکسل

 يبـا تعـداد   شـده   تصویربرداريسطح  در یک صحنه، معمولاً
و بـه   8ها مـواد پایـه   که به آن ستا  مستقل از هم پوشش یافتهة ماد

شـوند، میـزان    ها در هر پیکسل یافـت مـی   نسبتی که هر یک از آن
شـده از    گیـري  طیف اندازهۀ تجزی فرآیندبه  .شود گفته می 9فراوانی

آن و تعیین میزان فراوانـی هـر یـک از     ۀ پیکسل ترکیبی به مواد پای
  . ]2[ گویند 10طیفیۀ تجزی اصطلاحاً ،ها آن

 ـ  طیفی را میۀ تجزی یندفرآ کـاهش ابعـاد،   ۀ توان به سـه مرحل
هـاي   الگـوریتم . تقسیم کـرد  12سازي و وارون 11استخراج مواد پایه

هاي ریاضی مختلفی بـراي تشـخیص مـواد     طیفی از روشۀ تجزی
که این  کنند، اما از آنجا شان استفاده می پایه و تخمین میزان فراوانی

آورند، برخـی   عات را فراهم میتصاویر حجم بسیار بالایی از اطلا
ایـن مرحلـه اختیـاري    . دهند ها را کاهش می ها ابتدا ابعاد داده از آن

 ـ. کنـد  بوده و پیچیدگی محاسباتی الگوریتم را کمتر مـی  ۀ در مرحل
یـک   به عنوانتوان  این مرحله را می ؛شوند مواد پایه تعیین می ،دوم

در نظـر گرفـت،   و تجزیه و تحلیل مکانی تصویر کاوي  روش داده
هـاي   ز پیکسـل ا) طیف مواد پایـه ( يمعناداراطلاعات  ،در آن زیرا

سوم نیز مقادیر فراوانی هـر یـک   ۀ مرحل .دشو تصویر استخراج می
را  کـه آن  زنـد  هاي ترکیبـی را تخمـین مـی    از مواد پایه در پیکسل

بـه  با توجه . ]3[ تجزیه و تحلیل طیفی دانستۀ توان یک مرحل می
در مـدل ترکیـب خطـی، هـر     ، )1(ار رفته در جدول که نمادهاي ب

  :ت بیان کرداعباراین توان با  پیکسل را می

                                                        
5. Linear Mixture Model (LMM) 
6. Non-Linear Mixture Model (NLMM) 
7. Mixed Pixel 
8. Endmembers (EMs) 
9. Fractional Abundances (FAs) 
10. Spectral Unmixing 
11. Endmember Extraction 
12. Inversion 
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X(i, j)= ∑ αk(i, j)
p
k=1  ×Ek+ n(i, j)            (1) 

S = Α E + N                                                        (2) 
  کار رفتهه نمادهاي ب فهرست: )1(جدول 

 توضیح نماد

S  یاصلتصویر )M×N×L(  
S’ زده شده  شده حاصل از مقادیر فراوانی تخمین  تصویر ساخته 

L  تعداد باندهاي تصویر  
p  موجود در تصویرۀ تعداد مواد پای  

X(i, j)   پیکسل مختصات(i, j)  در S 

X'(i, j)  پیکسل مختصات(i, j)  درS’ 

αk(i, j)   میزان فراوانیk در پایه ة ماد ینامX(i, j)  
αk

’(i, j)  میزان فراوانیk پایه در ة ماد ینامX’(i, j) 

A شده  زده ماتریس مقادیر فراوانی تخمین 

Ek k پایهة امین ماد 

E ماتریس مواد پایه 

n(i, j)   نویزX(i, j)  
N ماتریس نویز 

Er ||S – S’|| 

 ـ ددر این مـدل، بایسـتی مـوا    موجـود در صـحنه از قبـل    ۀ پای
در ایـن  . پـذیر نیسـت    امکـان  البتـه معمـولاً  که  شده باشند  شناخته

تصویر براي انجام عمل ۀ شرایط، انتخاب درست مجموعه مواد پای
مـدل ترکیـب خطـی داراي دو    . امـري مهـم اسـت    ،طیفیۀ تجزی

محـدودیت اول آن اسـت کـه مقـادیر      :محدودیت فیزیکی اسـت 
ع کـه مجمـو  و محـدودیت دوم این  1فراوانی بایستی نامنفی باشـند 

  .]4[ 2هاي مواد پایه در هر پیکسل بایستی یک شود فراوانی
کار چندان مشکلی نیست، امـا   محدودیت دوم، برآورده کردن

شـود   تی مـی منجر به نامعـادلا  محدودیت اول ،سازي در عمل پیاده
هـاي   و بایستی براي رسیدن بـه جـواب   یستها آسان ن که حل آن

کردن هر دوي ایـن    برآورده. هاي عددي استفاده کرد بهینه از روش
. هاي عددي پیچیده و سـنگینی دارد  ها نیز نیاز به روش محدودیت

  انـد، بـه   طیفی ارائـه شـده  ۀ ی که تاکنون براي تجزیسنتهاي  روش
هـاي   جـواب  معمـولاً  ،هاي محاسـباتی  دلیل وجود چنین پیچیدگی

هـا   علاوه بر این، بسیاري از ایـن روش . کنند اي تولید می بهینه نیمه

                                                        
1. Abundance Non-negativity Constraint (ANC) 
2. Abundance Sum-to-one Constraint (ASC) 

پارامترهایشـان حسـاس بـوده و ممکـن     ۀ ه مقداردهی اولینسبت ب
هـا   همچنـین، اکثـر آن  . هـاي محلـی گرفتـار شـوند     است در بهینه

نتیجـه   در .هـا دارنـد   اي در مـورد داده  هاي محدودکننده فرض پیش
هاي سنجش از دوري که  توان گفت تاکنون از حجم عظیم داده می

  .است  ه نشدهثر استفادؤطور کامل و م  ، بهاند در دسترس
مسـئلۀ  یـک   به عنوانتوان  طیفی را میۀ تجزیمسئلۀ از سویی، 

 کـه اخیـراً   نـد ا شـده سـبب  این عوامل . دکرسازي  سازي مدل بهینه
حـل مسـائل    توان از آن براي میکه  3استفاده از محاسبات تکاملی

 ـبهره بردسازي  بهینه طیفـی مـورد توجـه قـرار     ۀ ، براي انجام تجزی
جا که استفاده از محاسـبات تکـاملی بـراي حـل ایـن      از آن. گیرند
  هـاي  از روشتنهـا  تـاکنون  جدیـدي اسـت،    تقریبـاً ۀ ، زمینمسئله

 6، استراتژي تکـاملی 5سازي ذرات ، الگوریتم بهینه4الگوریتم ژنتیک
بهـره گرفتـه    آنبراي حل  7ها سازي کلونی مورچه و الگوریتم بهینه

  . است  شده
 ـمسـئلۀ  تلفی که براي حـل  مخهاي  روش ،در این مقاله ۀ تجزی

قـرار  مـورد بررسـی   انـد،   طیفی از محاسبات تکاملی استفاده کرده
بنـدي   اساس نوع الگوریتم تکاملی مورد استفاده، دسـته  برگرفته و 

هـایی کـه چنـدان     با هدف جامعیت مقالـه، نـاگزیر روش  . اند شده
ــا ســایر   مطــرح نبــوده ولــی از محاســبات تکــاملی در ترکیــب ب

هاي قوي سـخن بـه    نیز در کنار روش ،اند ها استفاده کرده تمالگوری
پـس از معرفـی الگـوریتم تکـاملی      ،در هر بخش. است  هدمیان آم

طیفی مبتنی بـر آن روش توضـیح   ۀ هاي تجزی مورد استفاده، روش
 ـ. اند داده شده روش و ۀ در معرفی هر روش، پس از بیان علت ارائ
مـورد  آن  بهبودیافته، رونـد کلـی  ن نسبت به روش سنتی آمزایاي 

که  جااز آن. شود معایب آن بیان می ،بررسی قرار گرفته و در نهایت
هاي بازترکیب و عملگربازنمایی مورد استفاده براي افراد جمعیت، 

ترین عناصـر یـک الگـوریتم     جهش و نیز تابع ارزیابی جزء کلیدي
در . رنـد گی تکاملی هستند، این موارد نیز مـورد بررسـی قـرار مـی    

و  دهش ـ هاي معرفی هاي روش چالشپس از بیان بخش پایانی نیز، 
شده انجام  هاي معرفی اي کلی بین الگوریتم مقایسهمسائل باز براي 

                                                        
3. Evolutionary Computations 
4. Genetic Algorithm (GA) 
5. Particle Swarm Optimization (PSO) 
6. Evolutionary Strategy (ES) 
7. Ant Colony Optimization (ACO) 
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بـا هـدف جلـوگیري از تکـرار     . اسـت   گیري آمـده  گرفته و نتیجه
 ـ    ه معرفی نمادهاي ب نمادهـا در  ۀ کـار رفتـه در مقالـه، تعریـف کلی

  .است  آمده )1(جدول 

 طیفیۀ تجزی در  GAاستفاده از .2

 الگوریتم ژنتیکمعرفی  .2-1

 هاي تکاملی اسـت  ترین نوع الگوریتم متداول ،الگوریتم ژنتیک
و بســته بــه کــاربرد،  واحــدي بــراي آن وجــود نــداردۀ کــه رویــ
هاي انتخـاب   ها، عملگرهاي بازترکیب و جهش و مکانیزم بازنمایی

 ـ یـک ایـن الگـوریتم   . مختلفی براي آن وجود دارد تکـراري  ۀ روی
مـورد بررسـی را   مسـئلۀ  هاي کاندیـد   است که جمعیتی از جواب

، افـراد موجـود   )نسل( در طی هر بار تکرار الگوریتم. کند می تولید
 مرتب شده و بـر شان  میزان شایستگیبر اساس در جمعیت فعلی 

، 1اساس این مقادیر، با استفاده از عملگرهاي ژنتیکی مانند بازتولید
. گـردد  ها تولید می حل ، یک جمعیت جدید از راه3شو جه 2تقاطع

 . ]5[یابد  الگوریتم ادامه میۀ این رویه تا زمان برقراري شرط خاتم

 هاي مبتنی بر الگوریتم ژنتیک روش .2-2
2--1. GA-MMM 

تـوان بـا    ترکیبـی را مـی   هـاي  پیکسل GA-MM4] 6[با روش 
 ـ بـه دسـت    .مختلـف سـاخت  ۀ مقادیر فراوانی مختلفی از مواد پای
شود که بتوان تجزیـه و تحلیـل    آوردن چند مدل ترکیب باعث می

از  ،در ایـن روش . هـا انجـام داد   تري بر روي ترکیب پیکسـل  دقیق
آوردن چنـد مـدل ترکیـب خطـی       دسته الگوریتم ژنتیک براي ب

هر یک از ایـن  ۀ مواد پای. شود میاستفاده براي هر پیکسل مختلف 
اسـاس مـواد    برو  باشدفاوت تواند مت میراي هر پیکسل، بها  مدل

آید،  میبه دست پایه و مقادیر فراوانی مختلفی که براي هر پیکسل 
  . گردد در مورد مدل ترکیب هر پیکسل قضاوت می

ــ ،GA-MMدر  ــواد پای ــتفاده از  ۀ م ــا اس موجــود در صــحنه ب
ــوریتم ــک     N-FINDR ]7[ الگ ــوریتم ژنتی ــپس، الگ ــین و س تعی

مواد موجود در هر پیکسـل   عنوان بهاي از این مواد را  زیرمجموعه
                                                        
1. reproduction 
2. crossover 
3. mutation 
4. GA Multiple Mixture Model (GA-MMM) 

هاي الگوریتم ژنتیک  بازنمایی که براي کروموزوم. کند مشخص می
اي از اعـداد صـحیح بـه طـول      اسـت، رشـته    در نظر گرفته شـده 

هر عـدد  . است )n( مورد انتظار در پیکسلۀ حداکثر تعداد مواد پای
اي اسـت کـه توسـط     پایـه ة مـاد  اندیس طیفدهندة  نشانصحیح 

براي هـر یـک از اعضـاي    . است  تعیین شده N-FINDRیتم الگور
جمعیت، میزان فراوانی هر ماده با استفاده از روش حداقل مربعات 

 میزان شایستگی هر کرومـوزوم بـر   .گردد تعیین می 5خطاي نامنفی
تعیـین  و طیـف پیکسـل    گـردد  تلاف طیف بازسازي میاخ اساس

تعیـین   6سالاري نخبهاساس روش  بعد برۀ جمعیت مرحل .شود می
 شـوند  مرتب میاساس میزان شایستگی  افراد جمعیت بر. گردد می

ایستگی کمتـري دارنـد، حـذف و عملگـر     ها که ش اي از آن و نیمه
مانـده   بـاقی ۀ معیت بر روي نیمجۀ بازترکیب براي تولید تعداد اولی

 فرآینـد ها کـه بایسـتی در    مکان نقاطی از کرموزوم. شود اعمال می
ۀ یـک رشـت   هاي اساس محل یک بربازترکیب با هم جابجا شوند، 

هـاي   بودن هر یک از بیت یککه احتمال  nبه طول تصادفی بیتی 
جهش نیز بـا مکـانیزمی    فرآیند. شود آن مشخص است، تعیین می

هـایی   با این تفاوت که محل ،شود بازترکیب انجام می فرآیندمشابه 
 - nتـا   0ة یک عدد دیگر در باز با ،شوند بیتی که یک میۀ از رشت

انجام عملیات ژنتیکی، براي جلوگیري  هنگام. شود جایگزین می 1
هـا را   ، این کروموزوم7هاي مشابه، عملگر انهدام از تولید کروموزوم

همچنـین، بـراي رسـاندن تعـداد     . کنـد  آوري مـی  از جمعیت جمع
ت بر روي جمعی 8اعضاي جمعیت به تعداد اولیه، عملگر مهاجرت

د دلخـواه مـدل   یافتن تعدا ن روند تا زمانای. گردد حاضر اعمال می
  . یابد ادامه می ترکیب با حداقل خطا

هاي ترکیب مختلفی که براي هر  اساس مدل بر ،در این روش
ر آن تـوان در مـورد مـواد موجـود د     آید، مـی  میبه دست پیکسل 

رسـد ترکیـب اطلاعـات مکـانی      به نظر مـی . دپیکسل قضاوت کر
عیـب  . دهـد بـه دسـت   با این روش بتواند نتایج مطلـوبی   ،تصویر

را برآورده نکـرده و پاسـخ آن    ASCاصلی این روش آن است که 
  . وابسته است ،کند پیدا می N-FINDRبه پاسخی که الگوریتم 

                                                        
5. Non-negative Least Square Error 
6. elitist 
7. extinction 
8. immigration 
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2--2. GA-MI 
ة ایـد هـاي سـنتی از    بسـیاري از روش  GA-MI1] 8[با روش 

بـراي اسـتخراج مـواد پایـه     ها  مینیمم کردن حجم سیمپلکس داده
در . کنـد  نیز از این ایده استفاده می GA-MIروش . کنند میاستفاده 

بـه  هـاي تصـویر    ابتدا یک نمایش باینري براي هر یک از پیکسـل 
] 9[ 2فولوژیکیهاي خودانجمنی مور سپس از حافظه. آید میدست 

ــپس از   ] 9[ ــوژیکی و س ــاي مســتقل مورفول ــین الگوه ــراي تعی ب
شـرط اسـتقلال مورفولوژیـک بـراي     بر اساس و  الگوریتم ژنتیک

بازنمـایی کـه بـراي هـر     . اسـت   شـده  استخراج مواد پایه استفاده
بیتی به طول تعـداد  ۀ است، یک رشت  شده  گرفته کروموزوم در نظر

عـدم وجـود آن مـاده    دهندة  نشانمواد پایه است که صفر بودن آن 
نـی حضـور آن   و یک بودن آن بـه مع  ،نهاییۀ مجموعه مواد پای در

جدیـدي  کرومـوزوم  در طی اجراي الگوریتم، هـر بـار کـه    . است
شود، از نظـر اسـتقلال مورفولـوژیکی چـک شـده و در       ایجاد می

 کرومـوزوم شـده و یـک    کنـار گذاشـته  صورت داشتن وابسـتگی  
  بهتابع شایستگی مورد استفاده در این روش . گردد جدید تولید می

  .صورت زیر است

f= Er2+ ൫1- ‖A‖൯
2
+ ∑ abs(A)for all elements of A               (3) 

شود طیف تخمینی براي هـر   که باعث می این تابع علاوه براین
پیکسل به طیف واقعی آن نزدیک شـود، دو محـدودیت فیزیکـی    

مکانیزم انتخابی که در این . کند مدل ترکیب خطی را نیز اعمال می
است، چرخ رولت بوده و از جهـش   ه قرار گرفتهروش مورد استفاد

ایـن  . شود هاست، استفاده می مرسوم که تغییر تصادفی یکی از بیت
گرفته روش تنها بر روي یک تصویر چندطیفی مورد آزمایش قرار 

 کند، مقایسـه  استفاده می ESو نتایج آن با روشی دیگر که از است  
  . است  شده

2-2-3. GA-LSEM  
از الگوریتم ژنتیک براي تخمـین   GA-LSEM3] 10[روش  در

عمـل   ،ایـن روش در . ادیر فراوانی مواد پایه استفاده شده اسـت مق
 ـ. دگیـر  طیفی در سه مرحله انجام میۀ تجزی اول تعـداد  ۀ در مرحل

                                                        
1. GA Morphological Independence (GA-MI) 
2. Morphological Associative Memories (MAM) 
3. GA LSE-based EM Estimation (GA-LSEM) 

در این مرحله بـا  . شوند موجود در صحنه تخمین زده میۀ مواد پای
براي تعیین تعـداد مـواد    که قبلاً(] HFC4 ]11روشی مشابه روش 
و با در نظر گرفتن یک مقدار حـد  ) است  شده پایه در تصویر ارائه

ماتریس کوریانس و همبسـتگی در  ة مقادیر ویژبر اساس آستانه و 
 ـ. شـود  تعیین می تعداد مواد پایههاي طیفی،  تمامی کانال ۀ در مرحل

 ـ ، مواد5دوم با استفاده از روشی مبتنی بر حداقل مربعات خطا ۀ پای
در این مرحله، پیکسـلی کـه   . شوند موجود در صحنه استخراج می

انتخـاب   پایـه ة اولـین مـاد   بـه عنـوان   ،بیشترین شدت را داراست
 ـة ماد. شود می ۀ بعـدي، پیکسـلی اسـت کـه بیشـترین فاصـل      ۀ پای

براي انتخاب سایر مـواد پایـه و   . اولی داردۀ پایة اقلیدسی را از ماد
یز، ابتدا به روش حداکثر آنتروپی، سطح زمان خنثی کردن اثر نو هم

سپس اگر نسبت سیگنال به نویز . شود نویز تصویر تخمین زده می
را دارد،  LSEاز یک حد آستانه بیشتر باشد، پیکسلی که بیشـترین  

 ،صـورت   ایـن  غیـر  در. شـود  جدید معرفی مـی ۀ پایة ماد به عنوان
ة مـاد  بـه عنـوان   LSEها با بالاترین  اي از پیکسل میانگین مجموعه

سوم، مقادیر فراوانـی مـواد   ۀ در مرحل. گردد جدید معرفی میۀ پای
الگوریتم ژنتیـک  و  LSEMموازي از ة پایه در هر پیکسل با استفاد

هـاي الگـوریتم    مقادیر هر یک از کرومـوزوم . شود تخمین زده می
میـزان فراوانـی هـر    دهندة  نشانمقادیري حقیقی هستند که ژنتیک، 

 Er تـابع شایسـتگی مـورد اسـتفاده در آن    . اسـت پایه  یک از مواد
شود طیف تخمینی براي هر پیکسـل بـه طیـف     که باعث می است

بـراي اعمـال   همچنین از یک تابع محدودیت . واقعی نزدیک شود
روش انتخـاب مـورد اسـتفاده،    . شود استفاده می ASCمحدودیت 

 بوده و جهش نیز با احتمالی پایین، بـه  تصادفیانتخاب یکنواخت 
الگـوریتم، رسـیدن   ۀ شرط خاتم. شود صورت یکنواخت انجام می 

. باشـد  می پذیرفتنیها و یا رسیدن به خطایی  به حداکثر تعداد نسل
هـا   دهنـد کـه چنانچـه داده    سازي این روش نشـان مـی   نتایج شبیه

لا، رغـم زمـان پردازشـی بـا     نویزي باشند، روش پیشـنهادي علـی  
  . دهدبه دست تواند نتایج خوبی  می

2-2-4. GA-MNMF  
، ندسرعت همگرایی کُبا مشکلاتی نظیر  NMF] 13[ الگوریتم

                                                        
4. Harsanyi–Farrand–Chang (HFC) 
5. Least Square Error(LSE) 
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و نیز گرفتار شدن در  الگوریتمۀ به مقادیر اولینسبت حساسیت آن 
بـراي حـل    GA-MNMF1]12[ روش. بـرد  رنج مـی ، محلیۀ بهین

 ـکـه  ( MNMF از ترکیب الگوریتم ژنتیـک و مشکلات فوق،  ۀ گون
 GA-MNMFدر . کنـد  مـی اسـتفاده  ) است NMFاي از  تغییر یافته

و و بــراي حـل مشــکل دوم   MNMFز بـراي حــل مشـکل اول ا  
 اسـتفاده  GAاز محلی ۀ ن الگوریتم در بهینرفتار شدجلوگیري از گ

هـاي   روال کلی الگوریتم به این صورت است که پاسخ. است  شده
MNMF ۀ جمعیــت اولیــ بــه عنــوانGA  در نظــر گرفتــه شــده و

بـا   مقـادیر فراوانـی  . شـود  الگوریتم ژنتیک با این جمعیت اجرا می
ن اروز شده و تا زم ـ به GAهاي  پاسخبر اساس و  LSEاستفاده از 

کـه خروجـی    جـا از آن. یابـد  همگرایی الگوریتم این روند ادامه می
، بردارهاي حقیقی هستند، بنابراین بازنمایی کـه  MNMFالگوریتم 

نیـز   ،شـود  هاي الگوریتم ژنتیک در نظر گرفته مـی  کروموزوم براي
مکانیزم انتخـاب مـورد اسـتفاده در ایـن     . بردارهاي حقیقی هستند

یکـی   ،صورت تصادفی  براي تقاطع، به. روش، چرخ رولت است
اي مورد اسـتفاده   تقاطع چندنقطه یا از عملیات تقاطع یکنواخت و

گرفته و عملگر جهش قدرمطلق تفریق مقـادیر کرومـوزوم از   قرار 
که باعث نزدیک  است Er تابع ارزیابی این الگوریتم. باشد یک می

مشـابه  . شـود  شدن طیف تخمینی به طیف واقعی هر پیکسـل مـی  
توان سرعت پایین  هاي تکاملی، ایراد این روش را می روشتمامی 

  . آن بیان کرد

2-2-5. WM-MOGA  
] 15[ WM، الگـوریتم  WM-MOGA2] 14[ روش اصلیۀ پای

هـایی کـه بـراي    LAAMرا از دوگـان   )EWM( است که مواد پایه
اما تعداد  ،کند اند، استخراج می شده هاي تصویر ساخته طیفة ذخیر

 p(بـوده  آیند، بسیار زیاد  میبه دست اي که با این روش  مواد پایه

= 2L + 1 ( ـ  و وابستگی زیادي بین جـواب  آمـده    دسـت ه هـاي ب
اي  که گونه(MOGAبا استفاده ازبراي حل این مشکل . وجود دارد

) کنـد  چنـد تـابع هـدف را بهینـه مـی     از الگوریتم ژنتیک است که 
توابع ارزیابی مـورد  . شود جدا می مواد پایهاي از  بهینهۀ زیرمجموع

و میزان پیچیدگی پاسخ است که برابـر   Er دوم،ۀ استفاده در مرحل

                                                        
1. GA Modified Non-negative Matrix Factorization (GA-MNMF) 
2. WM-Multi Objective GA (WM-MOGA) 

p / |EWM| البته براي افـزایش سـرعت ایـن    . شود گرفته می در نظر
از تابع شایستگی دیگـري کـه    اولجاي تابع شایستگی   مرحله، به
  مینیمم کردن حداکثر همبستگی بین مواد پایه هسـتو بـه   ،هدف آن

. اسـت   شـده  از معکـوس آن اسـتفاده   دومجاي تـابع شایسـتگی   
یتی به طول بۀ یک رشت ،بازنمایی مورد استفاده براي هر کروموزوم

و  ،وجـود دهنـدة   نشـان کل تعداد مواد پایه است که یک بـودن آن  
بهینـه  ۀ عدم وجود آن مـاده در مجموع ـ دهندة  نشانصفر بودن آن 

عملگرهـایی  و  نتخاب این روش، تورنمنت اسـت مکانیزم ا. است
گیرنــد،  اســتفاده قــرار مــی کــه بــراي بازترکیــب و جهــش مــورد

هـاي   هستند کـه قابـل اعمـال بـه کرومـوزوم      معمولی يعملگرها
بـر اسـاس   قبـل  ۀ هاي مرحل پاسخ ،سومۀ در مرحل. باینري هستند
به ترتیـب صـعودي مرتـب     ،اند دادهبه دست اي که  تعداد مواد پایه
مجموعه مـواد   Occam razorیک شرط بر اساس شده و سپس 

ایـن   جـا کـه  از آن. دگـرد  می قبل بهینهۀ ده از مرحلآم  دسته بۀ پای
هـاي جمعیـت    تک کروموزوم تکبر اساس خطی را ۀ روش تجزی
 امـا گـاهی اوقـات   ؛ دهد، سرعت همگرایی خـوبی دارد  انجام نمی

 .  زند چه هست، تخمین میتعداد مواد پایه را بیشتر از آن

2-2-6. GOP-EE 
سـیمپلکس  بر اساس بدون نظارت و  GOP_EE3] 16[روش 

، بر VCAاین روش نیز همانند . کند کار می GAو حداقل با حجم 
در تصویر وجود داشـته   مواد پایهطیف  این فرض استوار است که

روش کار  .کنند ها را اشغال می هاي سیمپلکس حاوي داده گوشهو 
 ـ الگوریتم را می در اصـلی زیـر خلاصـه کـرد،     ۀ توان در سه مرحل

 ــۀ مرحل ـ موجــود در صـحنه بــا اســتفاده از  ۀ اول، تعــداد مـواد پای
شـده در هـر پیکسـل، تخمـین زده       خصوصیات جـذبی مشـاهده  

تولیـد   فرآینـد الگوریتم اولیه با استفاده از ۀ سپس مواد پای ،شود می
ها بـر روي   داده 5کردن تصویربر اساس که ] 17[ 4هدف بهبودیافته
 ـ. شـوند  تعیین مـی کند،  کار می 6زیرفضاي متعامد آخـر،  ۀ در مرحل

 ـ حاصـل   GAصـویر بـا اسـتفاده از    تۀ تعداد و محل دقیق مواد پای
بیتـی بـه طـول    ۀ هر کروموزوم یک رشـت  ،در این مرحله. شود می

                                                        
3. Genetic Orthogonal Projection-EE (GOP-EE) 
4. Improved Automatic Target Generation Process (IATGP) 
5. project 
6. Orthogonal sub-space 
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شده در مراحل قبـل اسـت کـه یـک و       زده تخمینۀ تعداد مواد پای
متنـاظر  ة هاي آن به معنی وجود و یا عدم وجود ماد صفر بودن ژن

تابع شایستگی مورد اسـتفاده نیـز حجـم    . نهایی استۀ در مواد پای
انتخابی توسط کروموزوم، ۀ مواد پایبر اساس پلکسی است که سیم

مزیــت اصــلی ایــن روش نســبت بــه ســایر . هاســت حــاوي داده
بـه  آن است که نیازي نیسـت تعـداد مـواد پایـه      ،هاي مشابه روش

سـازي ایـن    نتـایج پیـاده  . بـه الگـوریتم داده شـود    ،ورودي عنـوان 
هایی با نسبت سیگنال بـه   است که براي محیط  الگوریتم نشان داده

  . کند بهتر عمل می ،هاي موجود بالا نسبت به سایر روشنویز 

  طیفیۀ در تجزی PSOاز استفاده  .3
 سازي ذرات الگوریتم بهینه معرفی .6-1

سـازي   در حـل مسـائل بهینـه   ، از زمان پیدایش، PSOالگوریتم 
 PSOدر . اسـت   غیرخطی مختلفی مورد استفاده قرار گرفتهۀ پیوست

 ،هاي تصـادفی وجـود دارد   در ابتدا جمعیتی از پاسخ GAنیز مانند 
شـود، داراي   ینامیده م ـ 1، هر پاسخ بالقوه که ذرهGAاما برخلاف 

 2پـرواز  اصـطلاحاً  ،مسـئله و در فضاي  استیک سرعت تصادفی 
 بـه آن رسـیده  حل و شایسـتگی را کـه     هر ذره بهترین راه. کند می

حل و شایستگی   همچنین بهترین راه). pbest(کند  است، ذخیره می 
در هر بـار  . )gbest(شود  ، نگهداري میندا به آن رسیده که کل ذرات

 gbestو  pbestجمعیـت بـه سـمت    ة تکرار الگوریتم، سرعت هر ذر

دهـی   این سرعت دادن با یـک مقـدار تصـادفی وزن   . کند تغییر می
 gbest و pbest سـمت شده و اعداد تصادفی تولیدي براي حرکت به 

روند فوق تا برقـراري شـرایط خـاص ادامـه پیـدا      . متفاوت است
  . ]18[کند  می

 سازي ذرات الگوریتم بهینه هاي مبتنی بر روش .5-2
3-2-1. PSO-AE 

بـه  خطی از اطلاعات مکـانی تصـویر بـراي    ۀ روش تجزی
آوردن مقدار فراوانی هر یک از مواد پایه استفاده نکـرده  دست 

] 19[روش  در. جـواب بهینـه برسـد    تواند بـه و ممکن است ن

                                                        
1. particle 
2. flown 

PSO-AE3  براي غلبه بر این مشکلات ازPSO  شـده  اسـتفاده  
در هر مرحله از اجراي الگوریتم، مقادیر فراوانی یکی از . است

و سپس تصویري متشکل از سـایر مـواد پایـه     ،تعیینمواد پایه 
مواد میزان فراوانی تمام که   زمانی تااین روند . شود تشکیل می

  . کند ادامه پیدا می، آیدبه دست  پایه
نظـر گرفتـه    در PSOذرات بـراي  ۀ نوع دست p ،روشدر این 

آوردن میزان فراوانی به دست دنبال ه هر دسته ب ،شود که در آن می
مشابه ساختار  ،ساختار کلی ذرات ،بنابراین؛ یکی از مواد پایه است

مکانی تصویر یک چهارضلعی با طـول و عرضـی برابـر طـول و     
ات هر ذره در هر دسته تنهـا از اطلاعـات ذر  . عرض تصویر است

روش کار بدین صورت اسـت کـه   . کند ، استفاده میخودۀ دست هم
بـر اسـاس   ن دسته قرار دارد، ذره در آ اي که هر ان فراوانی مادهمیز

اطلاعات جسـتجویی  سپس، ذره، . شود محاسبه می پیکسل مربوط
ــم  ــایر ذرات ه ــه توســط س ــده و در   را ک ــره ش ــروهش ذخی  8گ

هـا   ایـن پیکسـل   اگـر . کنـد  بررسـی مـی  ، همسایگی آن قرار دارد
مکانیزمی مشـخص  بر اساس باشند، ذره   داشته مشترکیاطلاعات 

 صـورت، بـه    حرکت خواهد کرد، در غیر این پیکسلبه سمت آن 
بـا  . کنـد  اش حرکت مـی  همسایه 8ت یکی از طور تصادفی به سم 

اطلاعات  ،ذراتۀ کلیمشخص،  دفعاتتکرار این روند براي تعداد 
در نهایـت  . کننـد  هاي ترکیبی ذخیره می در تمام پیکسلجستجو را 

براي هر پیکسل ترکیبی، اطلاعات جستجویی کـه توسـط تمـامی    
یـزان  مترتیـب    بـدین است، نرمال شده و   شده  دسته ذرات ذخیره

  . آید میبه دست از مواد پایه فراوانی هر یک 
اطلاعات جستجو در متغیري به نام مقدار گـرانش بـراي هـر    

بـه ایـن صـورت کـه چنانچـه پیکسـل        ،شود دسته ذره ذخیره می
فرمـولی  بر اساس داشته باشد، این مقدار  ترکیبی به آن دسته تعلق

تابع . یابد میو در غیر این صورت کاهش شود  میمشخص افزوده 
کـه   اسـت  Er برابـر  ،شـود  شایستگی که در این روش مینیمم می

شدن طیف تخمینی هـر پیکسـل بـه طیـف واقعـی        باعث نزدیک
این روش با روش دیگري مقایسـه نشـده و تنهـا    . شود پیکسل می

  .است  شده نتایج بصري اجراي الگوریتم آورده
  

                                                        
3. PSO Abundance Estimation (PSO-AE) 
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3-2-2. APSO-GMM  
تـوان بـا اسـتفاده از     می هاي ترکیبی تصاویر ابرطیفی را پیکسل

 APSO-GMM1] 20[روش  در. دمدل ترکیب گوسی توصیف کر
پارامترهـاي مـدل ترکیـب گوسـی و افـزایش       براي تخمین دقیـق 
 کـه ] EM2 ]21، از ترکیـب الگـوریتم   الگـوریتم  سرعت همگرایی

و ترین روش تخمـین پارامترهـاي ترکیـب گوسـی اسـت       متداول
PSO  ة هـر ذر . استاستفاده شدهPSO ، پارامترهـاي  دهنـدة   نشـان

مدل ترکیب گوسی شـامل   ، اگربنابراین؛ مدل ترکیب گوسی است
m ة ترکیب باشد، هر ذرPSO  دارايm  میانگین و  به عنوانبخش
m  جـا کـه تخمـین    از آن. خواهـد بـود  واریـانس   به عنـوان بخش

شـان   بـه مقـداردهی اولیـه    چشمگیري طور  ، بهGMMپارامترهاي 
 K-Means روش بستگی دارنـد، در ابتـدا، تصـویر بـا اسـتفاده از     

مراکز خوشه تعیین بر اساس  PSOۀ بندي شده و ذرات اولی خوشه
فاده از فرمول زیر محاسـبه  میزان شایستگی هر ذره با است. شوند می
  :شود می

f= ∑ log(∑ αkN(X,mk, σk)p
k=1 )L

i=1                (4) 

پایه با میانگین ة امین مادkتوزیع نرمال  N(X, mk, σk)که در آن 
mk  و ماتریس کواریانسkσ بر اساس مقادیر شایستگی . است

 EMو سپس الگوریتم  شوند میبیزي مرتب ۀ ترین همسای نزدیک
و پارامترها با مقـادیر  گردد  می ه بهترین ذره و مکان آن اعمالب

تـا زمـان همگرایـی     فرآینـد ایـن   .شـوند  روز مـی  جدیدشان به
اي بین دقت  مصالحهادعا کرده این روش . یابد الگوریتم ادامه می

بنابراین دقت کافی  ،است  ان همگرایی الگوریتم برقرار کردهو زم
عددي دقیقی بـین نتـایجی کـه    ۀ علاوه بر این، مقایس. نداردرا 

 ـ حاصل شده صورت نپذیرفته و صرفاً  ـ ۀ نتایج تجزی ه طیفـی ب
  . اند تصویري آورده شدهصورت 

3-2-3. PSO-CNMF  
هـاي   براي غلبه بر محـدودیت  PSO-CNMF3] 22[روش  رد

در مینیمم محلی و حساسیت نسـبت بـه مقـداردهی     شدن گرفتار
. شـود  استفاده می PSOاز ترکیب این روش با  CNMFروش ۀ اولی

                                                        
1. Adaptive PSO Gaussian Mixture Model (APSO-GMM) 
2. Expectation-Maximization 
3. PSO Constrained NMF (PSO-CNMF) 

و مقــادیر ] VCA4 ]23اول، مــواد پایــه بــا اســتفاده از ۀ در مرحلــ
بـه  این مقادیر . شوند تعیین می LSEفراوانی آن با استفاده از روش 

مـواد  . شوند نظر گرفته می در CNMFالگوریتم ۀ مقادیر اولی عنوان
بـه  آیند،  میبه دست  CNMFپایه و نسبت فراوانی که از الگوریتم 

شده و توسط این الگـوریتم بهینـه   داده  PSOمقادیر اولیه به  عنوان
مقـادیر   بـه عنـوان   PSOبعد مقادیر حاصل از ۀ در مرحل. شوند می
 ـ  . روند کار میه ب CNMFۀ اولی ۀ این روند تا زمان رسـیدن بـه بهین

در این روش، هم ماتریس مـواد پایـه و    .گردد سراسري تکرار می
در نظـر گرفتـه    PSOذرات  بـه عنـوان  هم ماتریس مقادیر فراوانی 

صـورت زیـر     بـه  PSO سـتفاده در ا دتابع شایستگی مور. شوند می
 :است

f= Er2+ ‖A‖2+ ‖E‖2             (5) 

شود طیـف تخمینـی بـه طیـف واقعـی پیکسـل        که هم باعث می
هاي مدل ترکیـب خطـی را اعمـال     محدودیتنزدیک شود و هم 

اند، تنها بر  دهندگان این روش انجام داده اي که ارائه مقایسه. کند می
ترکیب یـک   البته معمولاًاست که  VCA-CNMFو  CNMFروي 

روش تکاملی با یک روش معمولی نتایج بهتري از حالـت عـادي   
 ایـن، در ایـن روش پارامترهـاي نسـبتاً     علاوه بر. دهد میبه دست 

بـه دسـت   اند نتایج تو ها می تعیین شوند که تغییر آن زیادي بایستی
  . را تغییر دهدآمده از آن 

3-2-4. PSO-SV 
 براي مینـیمم  PSOاز الگوریتم  PSO-SV5] 24[ش رو در

استفاده شـده   VCAآمده توسط الگوریتم به دست کردن حجم 
به تصویر VCAالگوریتم  اول اجراي این روش،ۀ مرحلدر . است

 ـ  به عنواناعمال شده و پاسخ آن  ۀ یکی از ذرات جمعیـت اولی
PSO الگـوریتم  ة هـر ذر  ،بنابراین؛ شود در نظر گرفته میPSO 

تصـویر در  ۀ مواد پای به عنوانهایی است که  برابر مجموعه داده
سایر ذرات با اضافه و یا کم کردن یک مقدار . اند نظر گرفته شده

 بهتـرین پاسـخ  سـپس،   .آینـد  مـی به دست تصادفی به این ذره 
. آید میبه دست  PSOبا استفاده از ) کمترین حجم سیمپلکس(

                                                        
4. Vertex Component Analysis 
5. PSO Simplex Volume (PSO-SV) 
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  قابل شوند که پاسخ فته می، تنها ذراتی پذیرPSOدر حین اجراي 
همچنین، حجم سیمپلکسی که توسط هر ذره ایجاد . باشندقبولی 

. است  شده تابع ارزیابی هر ذره در نظر گرفته به عنوانشود،  می
تشـکیل  هـا   ذره این روند تا رسیدن حجم سیمپلکسی که تمام

  . یابد  ادامه می VCAکمتر از حجم حاصل از حجمی به  ،دهند می
 ـ      روش تنها توانستهاین  ۀ است در زمـانی کـه تعـداد مـواد پای

، نتـایج بهتـري از   )پایهة ماد 12 مثلاً( اند موجود در صحنه بالا بوده
. دهـد به دسـت   ،است  شده ها مقایسه هایی که با آن سایر الگوریتم

اي  اولیهۀ علاوه بر این، نتایج حاصل از این روش به شدت به نتیج
  .دهد، بستگی دارد میبه دست  VCAکه توسط الگوریتم 

3-2-5. D-PSO-EE 
بــه اســتخراج مــواد پایــه را مسـئلۀ   D-PSO-EE1] 25[روش 

و سپس الگوریتم  کند سازي ترکیبی مدل می بهینهمسئلۀ یک  عنوان
PSO گسســته )D-PSO( ــه مــی اگــر . دهــد را بــراي حــل آن ارائ

باشـند،    شـدت بـا یکـدیگر ترکیـب شـده       هاي ترکیبی به پیکسل
حجـم سـیمپلکس   بر اسـاس  اي که  هاي استخراج مواد پایه روش

در . دهنـد بـه دسـت   توانند نتایج درسـتی   کنند، نمی کار می حداقل
تغییـر  ۀ گسسته که گون PSOاین روش براي غلبه بر این مشکل از 

هـاي   اگر تعداد پیکسـل . است  شده استفادهاست،  PSOاي از  یافته
بیتی اسـت کـه بـه     nز ذرات یک بردار باشد، هر یک ا nتصویر، 

هـاي آن صـفر    بیـت ۀ بقی و، یک موجود در صحنهۀ تعداد مواد پای
صـورت    بـه  شـود،  جا مینـیمم مـی  که در این شایستگیتابع . است
شود طیـف تخمینـی هـر پیکسـل بـه       است که باعث می 6ۀ معادل

  . طیف واقعی آن نزدیک شود

f= 1
n
∑ ට1

L
ฮXi- X'iฮ2

2n
i=1                  (6) 

نحـوي اسـت کـه      بـه  PSOتمرکز اصلی این روش بر تغییـر  
دقـت  و  نـد کـار ک  بهتـر هاي ابرطیفی  دادهدر فضاي گسسته بتواند 
عـدم اسـتفاده از یـک     ،مزیت اصلی ایـن روش . را بهتر کندنتایج 

  . است PSOالگوریتم کمکی در کنار الگوریتم 

                                                        
1. Discrete PSO Endmember Extraction (D-PSO-EE) 

 طیفیۀ تجزی در  ESازاستفاده  .4

 استراتژي تکاملی معرفی .6-1

هاي تکاملی است که  یکی دیگر از الگوریتم ،استراتژي تکاملی
ویژگـی  . اسـت   توضیح مختصري در مورد آن آمده ،در این بخش

تطبیـق خودکـار پارامترهـاي    ها دارند،  مفیدي که اکثر این الگوریتم
در تکاملی به این معنی که برخی از پارامترهاي الگوریتم . آن است

هـا   شکل کلی کروموزوم. ]26[ کنند میطی اجراي الگوریتم تغییر 
و دو نوع مکانیزم بازترکیـب   است قیقیین روش بردارهاي حادر 

گسسته و واسطه براي تولید یک فرزند از دو یا چند والـد وجـود   
جهش نقش اصـلی تکامـل را ایفـا     در این الگوریتم، عملگر. دارد
زیـع  و مقادیر را با افزودن یـک مقـدار تصـادفی کـه از تو     کند می

والدین در هر نسـل بـا توزیـع    . دهد کند، تغییر می نرمال پیروي می
پـس از اعمـال عملگرهـاي    . شوند تصادفی یکنواخت انتخاب می

جهش و بازترکیب و تولید فرزندان جدید، بایسـتی نسـل جدیـد    
جدیـد تولیـدي   تواند از بـین فرزنـدان    این نسل می. انتخاب شوند

 ESدر . رزنـدان و والـدین باشـد   که از بـین ف انتخاب شود و یا این

 . تعداد فرزندان بسیار بیشتر از تعداد والدین است معمولا

 هاي مبتنی بر استراتژي تکاملی شرو .5-2
4-2-1. SIE-EE  

اي از اسـتراتژي   از صورت تغییریافته SIE-EE2] 27[در روش 
 اسـت   شده موجود در تصویر استفادهۀ تکاملی براي تعیین مواد پای

در نظـر   مسـئله پاسـخ   به عنـوان جمعیت کل  ،در آن که  طوري  به
کـل جمعیـت برابـر     ،بنـابراین در ایـن روش  ؛ اسـت   شـده  گرفته

و هـر یـک از افـراد جمعیـت بـرداري      صـحنه  ۀ مجموعه مواد پای
بـراي ایـن   . یکی از مـواد پایـه اسـت   دهندة  نشاناست که  حقیقی

یک  ،یک شایستگی سراسري و براي هر یک از افراد آن ،جمعیت
از این شایسـتگی محلـی بـراي    . شود ی محلی محاسبه میشایستگ

جهـش یابنـد، اسـتفاده    انتخاب افـرادي از جمعیـت کـه بایسـتی     
از روي تنهـا   تابع شایستگیشایستگی محلی، ۀ در محاسب .شود می

ولـی بـراي    ،شـود  محاسـبه مـی   مفروضۀ پایة تصویر فراوانی ماد
پایـه   انـی کـل مـواد   شایستگی سراسـري از تصـویر فراو  ۀ محاسب

                                                        
2. Single Individual ES-EE (SIE-EE) 
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 .است) 3(ۀ تابع شایستگی این روش مشابه معادل. گردد استفاده می
آن  ،تفاوت دیگري که این روش با استراتژي تکاملی معمولی دارد

. شود نه مـوازي  صورت ترتیبی انجام می  است که جهش در آن به
هر فرد جمعیت که جهش پیدا کرد، شایستگی سراسري جمعیـت  

این شایسـتگی بیشـتر از بهتـرین     اگر. شود یافته محاسبه می جهش
آمـده، باشـد، جمعیـت    به دست شایستگی سراسري که تا به حال 

ایـن  . شـود  جمعیت جدید در نظر گرفته مـی  به عنوانیافته  جهش
 مشابه حالتی است که انتخاب از بـین فرزنـدان و   ،مکانیزم انتخاب

  .انجام شود ینوالد
معمـولی   ESبار محاسباتی این روش نسبت به که رغم این علی

شـود،   نیز از الگوریتم کمکی دیگري استفاده نمـی و  تر است پایین
عـلاوه  . بایستی تعداد مواد پایه از قبل معلوم باشـند جا نیز در ایناما 

معمـولی   ES، تنها بـا روش  است  شده اي که انجام مقایسه ،بر این
  . است  صورت پذیرفته

 طیفیۀ در تجزی ACOاز استفاده  .5

 ها سازي کلونی مورچه الگوریتم بهینهمعرفی  .6-1

 .دهنـد  لبی از خـود بـروز مـی   اها رفتار بسیار ج کلونی مورچه
اي دارند، امـا   هاي ساده صورت انفرادي قابلیت  ها به اگرچه مورچه
اصـلی  ة ایـد . ]28[ شدت سـاختاریافته اسـت    شان به رفتار جمعی

ACO،  شـده   الهام گرفتـه  ها مورچهاز رفتار جستجوي غذا توسط 
بـه   يارشیمیایی فرّة روند، از خود ماد ها راه می وقتی مورچه. است 
مسـیري را کـه طـی     ،و از این طریقرند گذا میجاي  برام فرمون ن

وجود مقـدار بیشـتري فرمـون در    . کنند گذاري می اند، علامت کرده
 ـ  ،آن مسـیر یک مسیر به این معنی است که  مسـیرها  ۀ بـیش از بقی

مقدار فرمون موجـود   ،پس از مدتی. است  مورد استفاده قرار گرفته
تـرین   کـم کوتـاه   ها کم مورچهشده و در مسیر کوتاه بیشتر و بیشتر 

از این رفتـار الگـو    ACO .کنند مسیر به سمت غذایشان را پیدا می
ستفاده قـرار  سازي مورد ا هینهگرفته و براي حل بسیاري از مسائل ب

  .است  هداد

سـازي کلـونی    بهینهالگوریتم هاي مبتنی بر  روش .5-2
 ها مورچه

5-2-1. ACO-EE ]29[ 

هـاي اسـتخراج    در این روش براي غلبه بر مشکلات الگوریتم
معمول مانند ترتیبی عمل کردن، کاهش بعـد و در نتیجـه   ۀ مواد پای

از بین رفتن اطلاعات و معیارهاي ارزیابی غیربهینه مانند فاصـله و  
بـا  . اسـت   شـده  پایه اسـتفاده  ةبراي استخراج ماد ACOحجم، از 

دار براي توصیف ارتباط بین  دار و جهت هاي وزن استفاده از گراف
مســئلۀ تـوان بـه    اسـتخراج مـواد پایـه را مـی    مسـئلۀ  هـا،   پیکسـل 

بـراي   ACOو سـپس از   ترین مسیر تبـدیل کـرد   سازي کوتاه بهینه
 . دحل آن استفاده نمو

در تصـویر بـا    هاي موجـود  در ابتدا کل پیکسلدر این روش، 
 ،شوند کـه در آن  توصیف می يدار دار جهت استفاده از گراف وزن

ویر اسـت و وزن آن برابـر   هاي تص هر گره متناظر یکی از پیکسل
بـه ایـن   . هاسـت  اقلیدسی آن پیکسل تا میانگین کل پیکسلۀ فاصل
 مسیري که هر یـک از . شود یت گفته میؤقابلیت ر اصطلاحاً ،وزن

 ـ   ها طی می مورچه موجـود در تصـویر را تشـکیل    ۀ کنـد، مـواد پای
دارنـد کـه در آن   هـا جـدولی    راین، هر یک از مورچـه بناب؛ دهد می
بر اسـاس  ذخیره کرده و سپس  ،اند که از آن عبور کردهرا هایی  گره

وزن و فرمون موجـود در یـال   بر اساس یک احتمال مشخص که 
منتهی به گره بعـدي وجـود دارد، گـره بعـدي خـود را مشـخص       

  . کنند می
تـابع   شوند، معمـولاً  حل می ACOدر مسائلی که با استفاده از 

دو تابع ارزیابی دیگـر  اما در این روش از  ،هدف، طول مسیر است
گیرند،  شده و تصویر را در نظر می استخراجۀ بین مواد پایۀ که رابط
در تابع ارزیابی اول، مقادیر فراوانی هر یـک از  . است  شده استفاده
بـه  و تعداد مقادیر منفی  گردند می  آمده، محاسبهۀ به دست مواد پای
ارزیـابی دوم،   تـابع . شوند میزان شایستگی در نظر گرفته می عنوان

Er     است که مقـادیر فراوانـی آن بـا اسـتفاده از روش FCLS1   بـه
تعداد تکرار مشـخص و  دو معیار توقف  ،در نهایت. اند آمدهدست 

نـه مقـدار شایسـتگی    ( یکسـان هـا بـه مسـیر     رسیدن تمام مورچه
  .است  شده  ن روش در نظر گرفتهبراي ای) یکسان

آن است که نیازي به روش کمکی در  ،مزیت اصلی این روش
هـا وابسـته    و در نتیجه بـه خروجـی آن   نداردکنار الگوریتم اصلی 

                                                        
1. Fully Constrained LSE 
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یـک الگـوریتم جسـتجوي تصـادفی      ACOجا که ز آناما ا؛ نیست
عـلاوه بـر ایـن، در ایـن     . است، سرعت همگرایی آن پایین است

هـا   تعدادي پارامتر تعیین شوند که انتخـاب صـحیح آن   ، بایدروش
  . بگذاردسزایی  هبثیر أاند بر نتایج الگوریتم تتو می

5-2-2. SGI-ACOEE&FGI-ACOEE 
داراي معـایبی   ،که در بخش قبل معرفی شـد  ACOEEروش 

محلی ۀ بهینشدن در  گرفتارمانند پیچیدگی محاسباتی بالا و امکان 
ــت ــراي  SGI-ACOEE1& FGI-ACOEE2] 30[ در روش. اس ب

بـراي بـالا بـردن    . اسـت   شده هایی ارائه حل بهبود روش فوق، راه
  شـده  سـازي  دقت الگوریتم، هیوریستیک مورد استفاده در آن بهینه

در روش ، )وزن( یـت ؤرقابلیـت  پـارامتر  دلیـل اسـتفاده از   . است
ACOEE هـا   داده) میـانگین (مرکـز  اي از  بود که هـر چـه داده   آن

امـا   ،پایه باشد، بیشتر استة دورتر باشد، احتمال اینکه این داده ماد
ــابراین ؛ ایــن فــرض در تمــام مــوارد صــحیح نیســت در روش بن

سـپس بـراي    شـده، هـا اسـتفاده    فرموناطلاعات یافته تنها از بهبود
کاهش تعداد تکرارها و زمان هر تکرار، بدون از دست دادن دقت، 

سازي موازي آن بـر   سالاري و پیاده ترتیب از یک استراتژي نخبه  به
در . اسـت   شـده   بهره گرفتـه  3فیکیواحدهاي پردازشگر گرا روي

شـده،   سالاري، در هر تکرار در بهترین مسـیر یافتـه   استراتژي نخبه
 . شود جاي گذاشته می مقدار فرمون بیشتري بر

  
5-2-3. EAS-EE 

 بـه عنـوان  استخراج ویژگـی را  مسئلۀ  4EAS-EE ]31[ روش
و سپس با استفاده  کند میسازي  مدلسازي ترکیبی  بهینهمسئلۀ یک 

نـام    ها بـه  سازي کلونی مورچه از روشی کلاسیک از الگوریتم بهینه
تفـاوت  . دبـر  مـی  بهـره براي حل آن ) EAS( نخبهۀ سیستم مورچ

بـراي  . روزآوري فرمـون اسـت   در فرمول به ACOو  EASاصلی 
مسـیرهایی کـه   انتخاب مواد پایه از بین مواد کاندید معادل با حل، 

بـا ایـن   . شـود  شوند، در نظر گرفته مـی  جو میجستتوسط مورچه 
بـین تصـویر اصـلی و تصـویر      RMSE5شرایط، طول مسیر برابر 

                                                        
1. Sum-to-one constrained least square-ACOEE (SGI-ACOEE) 
2. Fully constrained least square-ACOEE (FGI-ACOEE) 
3. Graphics Processing Units (GPU) 
4. Elitist Ant Systems-EE (EAS-EE) 
5. Root Mean Square Error (RMSE) 

 ـ در. انتخابی اسـت ۀ حاصل از مواد پایة شد بازسازي بعـد،  ۀ مرحل
هـا طـوري    ن روزآوري فرمـو  و بـه  EASهاي احتمال گـذار   فرمول

نیز بایستی  در این روش. را حل کند مسئلهبتواند کنند که  تغییر می
  . تعداد مواد پایه از قبل مشخص باشند

 ترکیبیوش ر .6
6-1. PSO – GA  

براي استخراج مواد  PSOو  GAاز ترکیب ] 32[در این روش 
اصـلی ایـن روش،   ة اید. است  شده موجود در صحنه استفادهۀ پای

 GAبراي بهبـود عملگـر انتخـاب     PSOاستفاده از ساختار محلی 
 بـه عنـوان  که اعداد صـحیحی هسـتند،    مختصات مواد پایه. است
 بخـش از ذرات طـول هـر    ،و در نتیجـه  شده  در نظر گرفته ذرات

حجـم   حـداقل کـردن  هـدف  . بـود  برابر تعداد مواد پایـه خواهـد  
از همـین  و در نتیجه  گیرد ها را در بر می سیمپلکسی است که داده

لگـوریتم،  قبل از شروع ا. شود شایستگی استفاده می به عنوانمعیار 
کاهش  p –1به  6MNF ]33[ یفی با استفاده ازطابرة تعداد ابعاد داد

 ،شـوند  صورت تصـادفی تعیـین مـی     ذرات بهۀ مقادیر اولی. یابد می
 ـ سپس در هر بار اجراي الگـوریتم،   محلـی هـر ذره   ۀ بهتـرین بهین

مکـانیزم انتخـاب مـورد اسـتفاده در ایـن روش،       .شـود  تعیین مـی 
چون تعداد مواد پایـه کـم اسـت، بنـابراین      .بندي خطی است رتبه

اي اسـتفاده   نقطه تکعملگر تقاطع طول ذرات نیز کوتاه است و از 
 ـ احتمالی مشخص این عملگر با . شود می ۀ بر روي هر ذره بـا بهین

با احتمـالی  ملگر جهش ع. شود میاش اعمال  محلی و یا سراسري
 .گـردد  عمال مـی اهاي کروموزوم  پایین و با تغییر مقدار یکی از ژن

هنگـام   سراسري بـه ۀ ، بهینمیزان شایستگی هر ذرهۀ پس از محاسب
  .یابد و این روند تا همگرایی کامل الگوریتم ادامه می دوش می

کند،  این روش تنها با روشی که از الگوریتم ژنتیک استفاده می
درسـتی قضـاوت     توان در مورد عملکرد آن به مقایسه شده و نمی

تعداد مواد پایه قابـل تخمـین    ، در این روش نیزبر این علاوه. کرد
  . دنیست و بایستی از قبل آن را مشخص کر

  

                                                        
6. Minimum Noise Fraction (MNF) 
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 ها و مسائل باز چالش .7

مسـئلۀ  هایی که در این مقاله به معرفی آن پرداختیم،  اکثر روش
ــ ــرده و     ۀ تجزی ــل ک ــی ح ــب خط ــدل ترکی ــراي م ــی را ب طیف

بـراي  . ندگـو هسـت   پاسـخ هاي موجود در ایـن مـدل را    محدودیت
ۀ تجزیمسئلۀ براي حل توان از محاسبات تکاملی  می کارهاي آینده

و  ANCطیفی در مدل خطی و با برآورده کردن هر دو محدودیت 
ASC توان بـا اسـتفاده از    همچنین می. و یا مدل غیرخطی بهره برد

اطلاعـات مکـانی   بندي تصویر ابرطیفی، از  هایی نظیر طبقه تکنیک
مناسب براي ۀ از آن براي تولید جمعیت اولیو  نیز بهره بردتصویر 
اسـتفاده از محاسـبات   . اسـتفاده کـرد   مشـابه ۀ هاي همسای پیکسل

خـود  ۀ طیفی، هنوز در مراحل اولیۀ تجزیمسئلۀ تکاملی براي حل 
هـاي محاسـبات تکـاملی     قرار دارد و از ایـن رو، از بـین تکنیـک   

ل ایـن  بـراي ح ـ  ACOو  GA ،PSO ،ESموجود، تاکنون تنهـا از  
هـاي محاسـبات    روشایر بررسـی س ـ  .اسـت   شده استفاده مسئله

، جهـت  2، کلـونی زنبورعسـل  1نویسی تکـاملی  مانند برنامه تکاملی
  . شود طیفی نیز پیشنهاد میۀ انجام تجزی

 گیري نتیجه .8

 طیفی معرفیۀ که براي انجام عمل تجزی سنتیهاي  اکثر روش
و یـا بـه میـزان     رفتـار شـده  هاي محلی گ در بهینه اند، معمولاً شده 

از سـوي دیگـر،   . نـد ا پارامترها حسـاس ۀ زیادي به مقداردهی اولی
اسبات عددي پیچیده و سنگینی داشـته  مح ها این روشبسیاري از 

و براي رسیدن به جـواب، بایسـتی شـرایط خاصـی مثـل وجـود       
ة پیکسلی که تنها شـامل یـک مـاد   ( یرتصودر  هاي خالص پیکسل

 که اخیـراً  است  شده این مشکلات باعث. باشند برقرار ،)پایه است
هـاي   با استفاده از تکنیـک  مسئلهي متنوعی براي حل این اه روش

  . ارائه شوندها  و یا با ترکیب با آنمحاسبات تکاملی 
هاي مختلفـی را کـه تـاکنون از محاسـبات      ، روش)2(جدول 

ترتیـب    بـه اند،  طیفی استفاده کردهۀ تجزیمسئلۀ تکاملی براي حل 
الگـوریتم و سـتون   ۀ سال ارائستون اول، . دهد نشان می  زمان ارائه

هاي قبلی به تفصیل  دهد که در بخش نام الگوریتم را نشان میدوم 

                                                        
1. Evolutionary Programming 
2. Bee Colony 

ستون سوم روش تکاملی را که در ترکیـب بـا   . توضیح داده شدند
در . دهـد  روش یاد شده، مورد استفاده قرار گرفته است، نشان مـی 

از یک روش کمکی در کنار الگـوریتم تکـاملی    ها، برخی از روش
اکثـر  . اسـت   آمـده  چهارمها در ستون  نام آنکه  است  شده استفاده
شده با یک روش سنتی و یا تکاملی دیگر مقایسـه    هاي ارائه روش
. اسـت   شـده  هـا بسـنده   اند که در ستون پنجم به ذکـر نـام آن   شده

ۀ اي تکاملی در دو مرحل ـه نیز بیان شد، الگوریتم طور که قبلاً همان
مـورد اسـتفاده قـرار     هـا  پایه و تخمین میزان فراوانی آن تعیین مواد

دهـد کـه الگـوریتم     ستون بعدي این جدول، نشـان مـی  . اند گرفته
طیفی مورد استفاده قـرار  ۀ یک از مراحل تجزی  شده در کدام معرفی
هـاي   جا که یکـی از پارامترهـاي مهـم الگـوریتم    از آن. است  گرفته

تکاملی، تابع شایستگی مورد استفاده اسـت، سـتون انتهـایی، تـابع     
  . دهد شایستگی مورد استفاده در الگوریتم یادشده را نشان می

 هـاي  الگوریتمة حال از خانواد  تا به، بیان شد طور که قبلاً همان
ــاملی از  ــتفاده  ACOو  GA ،PSO ،ESتکـ ــداسـ ــتشـ  .ه اسـ

هـاي   سازي ذرات بیش از سـایر گونـه   هاي ژنتیک و بهینه الگوریتم
انـد کـه البتـه ایـن      لی مورد استفاده قـرار گرفتـه  هاي تکام الگوریتم

ایـن  . اسـت   هـاي سـنتی بـوده    استفاده در ترکیب با سایر الگوریتم
 هایی ماننـد  روش در. است  ترکیب به یکی از دو صورت زیر بوده

PSO-SV, GA-MMM, PSO-CNMF ـ یـت جمع  الگـوریتم  ۀ اولی
بـا   ۀ مسـئله تکاملی با استفاده از روش سـنتی تعیـین شـده و ادام ـ   

 ,GA-MNMF, APSO-GMM در. شود استفاده از تکامل حل می

PSO-CNM      صــورت   الگـوریتم تکـاملی و الگـوریتم کمکـی بـه
به ایـن معنـی کـه خروجـی      ،کنند ترتیبی در کنار یکدیگر کار می

و ایـن   بـوده الگوریتم کمکی، ورودي الگوریتم تکاملی و برعکس 
 هـایی همچـون   روش .یابد روند تا رسیدن به جواب بهینه ادامه می

GA-MI, WM-MOGA, GOP-EE, PSO-AE, D-PSO-EE, 
SIE-EE, ACO-EE, FGI-ACOEE, SGI-ACOEE  از الگوریتم

  . کنند نار روش تکاملی استفاده نمیکمکی دیگري در ک
هـایی کـه در ایـن مقالـه معرفـی       روش تمامیاز سوي دیگر، 

 بـر   عـلاوه . کنند ترکیب کار می ند، با فرض خطی بودن مدلا هشد
 ASCو  ANCقادر نیستند هـر دو محـدودیت   ها  برخی از آن، این
  هـایی ماننـد    در روش همچنـین . کننـد بـرآورده  در مدل خطـی  را 

GA-MMM, PSO-CNMF, PSO-SV, SIE-EE, EAS-EE, 
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PSO-GA     تعداد مواد پایه را بایستی در ابتـداي اجـراي الگـوریتم
هـا،   بیـان شـد، در برخـی از روش    طور که قـبلاً  همان. تعیین کرد

گیرنـد،   اي که براي روش تکاملی مورد استفاده قرار می مقادیر اولیه
  شـود کـه   این امر سـبب مـی  . خروجی یک الگوریتم سنتی هستند

   

شدت به پاسـخ    به ،آید میبه دست پاسخی که با اعمال این روش 
از  هــا تنهــا ایــن روش ،از طرفــی. الگــوریتم اولیــه وابســته باشــد

کننـد و از   اطلاعات طیفی موجود در تصاویر ابرطیفی استفاده مـی 
  . برند اي نمی ها بهره اطلاعات مکانی تصویر مانند موقعیت پیکسل

  
.اند طیفی استفاده کردهۀ تجزیمسئلۀ هاي مختلفی که از محاسبات تکاملی براي حل  روشۀ مقایس): 2(جدول    

ۀ سال ارائ
 نام الگوریتم روش

روش 
 تکاملی 

 مورد استفاده
 روش کمکی

 مقایسه شده
 با روش

استفاده درمورد   
تخمین  تابع شایستگی

میزان 
 فراوانی

استخراج 
 مواد پایه

2000 MMM-GA GA N-FINDER, 
NLSE - - * Er 

2004 SIE-EE SIE LSE ES - * 
Er2+ (1- ‖A‖)2+  

෍ abs(A)
for all elements of A

 

2005 GA-MI GA MAM ES - * " 
2008 GA-LSEM GA LSE - * - Er 
2009 GA-MNMF GA NMF, LSE NMF, MNMF * - 1

2
Er2 

2009 PSO-AE PSO - - * - max
x ∈ X

‖x-x'‖ 

2010 APSO-GMM PSO GMM ICA * * ෍ log(෍αkN(X, mk, σk)
p

k=1

)
L

i=1

 

2010 PSO-CNMF PSO NMF, LSE CNMF, VCA-
CNMF * - Er2+ ‖A‖2+ ‖E‖2 

2010 PSO-SV PSO VCA SISAL, MVSA, 
VCA - * Minimum volume* 

2010 PSO-GA PSO – GA MNF GA - * Minimum volume 

2011 D-PSO-EE D-PSO - N-FINDR, VCA - * 1
n
෍ඨ1

L
‖Xi- X'i‖2

2
n

i=1

 

2011 ACOEE ACO - N-FINDR, VCA - * 
Er 

#(αk(i, j) < 0) + 1** 

2012 SGI-ACOEE 
FGI-ACOEE ACO - ACOEE, PPI, 

VCA, N-FINDR - * Er 
#(αk(i, j) < 0) + 1 

2012 WM-MOGA GA WM N-FINDR - * 

Er 
max

k=1, …, p
൫Correlation(Ek)൯ 

pWM
p

 

2012 EAS-EE ACO - N-FINDR, VCA, 
ACO - * Er 

2012 GOP-EE GA IATGP N-FINDR, VCA - * Minimum volume 
 .کند ها را حداقل می حجمی که سیمپلکس حاوي داده*   

 .تعداد مقادیر فراوانی که مقداري منفی دارند**   
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