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   :عنوان طرح

 آشکارسازی اهداف نابهنجار ابرطیفی مبتنی بر بیان تنک و یادگیری عمیق فارسي: 

  Sparse Representation and Deep Learning Based Hyperspectral Anomaly Detection:   يانگليس

 مریم ایماني اراني )دانشيار دانشکده مهندسي برق و کامپيوتر، دانشگاه تربيت مدرس(  مجری:

 

 چکیده طرح  -1

ابرطيفي از سطح زمين اخذ    های های الکترومغناطيسي توسط سنجنده تصاویر ابرطيفي که در یک رنج وسيع و پيوسته از طول موج 

شوند حاوی اطلاعات طيفي با ارزشي برای تفکيک عناصر مختلف موجود در سطح زمين هستند. یکي از کاربردهای اصلي این  مي

زمينه تصویربرداری شده است. اهداف نابهنجار با امضای طيفي متفاوت نسبت به پس  تصاویر آشکارسازی اهداف ناهنجار از پس 

ذات پيچيده تصاویر ابرطيفي که در ابعاد بالا و در شرایط    به دليل   .دهند زمينه درصد بسيار کوچکي از کل تصویر را تشکيل مي 

ایده  غير  تصویربرداری  دارایو  شوند  اخذ مي آل  محيطي  مده  ایزمينه پس   معمولا  توزیع چند  با  آشکارسازی    غيرهمگن  هستند، 

از پس  نابهنجار  بيان تنک برانگيز است. در سال آلوده به نویز چالش   یزمينهاهداف  از  جداسازی اهداف    برای  1های اخير استفاده 

مشکل اصلي این روش این است که محاسبه ضرایب نابهنجار در تصاویر ابرطيفي در طيف وسيعي مورد مطالعه قرار گرفته است.  

های حل عددی و شود که معمولا با استفاده از روش سازی غيرمحدب مي تنک در تصاویر ابرطيفي منجر به حل یک مسئله بهينه 

ند سطح تنکي است.  نآزادی ما چنين از لحاظ دقت هم متاثر از تعيين پارامترهایبر بوده و هم که پيچيده و زمان  شود وفقي حل مي 
 

1 Sparse representation  
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دیگر، روش  به موفقيتاز سوی  توجه  با  یادگيری عميق هم  ابرطيفي مورد  های  پردازش و تحليل تصاویر  در  های گسترده خود 

های اصلي تصویر ابرطيفي و بدون تفسير فيزیکي مورد  د نظر گرفتن شاخص   اند. اما در اکثر موارد بدونتوجه فراوان قرار گرفته 

ها خصوصا در کاربردهای بدون نظارت از جمله آشکارسازی اهداف نابهنجار  گيرند که منجر به کاهش کارایي آن استفاده قرار مي 

شود. در این پژوهش قصد داریم شبکه عصبي عميق تفسيرپذیری طراحي کنيم که مسئله بيان تنک در تصاویر ابرطيفي را به مي

  ، کندو در نتيجه نه تنها ما را از حل معادلات پيچيده غيرمحدب بيان تنک رها مي   نمایدصورت اتوماتيک و سلسله مراتبي حل  

های  مراتبي ویژگي د. استخراج سلسله نمای ف مي ربلکه یکي از ایرادات اصلي روش بيان تنک که یک روش خطي است را نيز برط

غيرخطي به صورت محلي باعث کشف اطلاعات مکاني در کنار اطلاعات طيفي شده که منجر به بهبود دقت آشکارساز با سرعت 

 و پيچيدگي قابل قبول خواهد شد.   

 ویر ابرطيفي ک، تصبيان تن ، یادگيری عميق،: آشکارسازی ناهنجاریيکلمات کليدی فارس 

 anomaly detection, deep learning, sparse representation, hyperspectral image :سي: کلمات کليدی انگلي

 بیان مسئله: -2

یک تصویر ابرطيفي با صدها باند پيوسته که در طيف   شوند.مدل مي تصاویر فراطيفي به صورت مکعب های داده سه بعدی        

از طول موج  های  در کنار ویژگي غني  های طيفي  ویژگي .  [1]  کندمي   فراهم  آید، اطلاعات طيفي غني راها به دست مي وسيعي 

به عنوان داده   مکاني راه دور مناسب اشياء زميني، تصاویر فراطيفي را  از  تشخيص    کاربردهای بندی و  برای طبقه  يهای سنجش 

را فراهم مي   هایکلاس بين    تمييزامکان    مکاني،-های طيفي ویژگي    . [3]-[ 2]  سازد هدف مي  نوع  نکمختلف  هر  آن  در  ند که 

است خود  خاص  طيفي  امضاهای  دارای  یک   .کلاس  عنوان  به  هدف  مي   مسئلهتشخيص  سعي  کلاسه  دو  بندی  کند  طبقه 

های هدف یا  با این حال، در عمل، به دست آوردن برچسب نمونه .  های هدف با طيف شناخته شده را از پس زمينه جدا کندپيکسل 

هدف   طيفي  امضای  و  است  چالش  یک  زمينه  علاقهپس  است  مورد  بدون   .ناشناخته  هدف  تشخيص  استراتژی  یک  بنابراین، 

  .این مشکلات مورد نياز است مقابله با نظارت برای 

ناهنجاری      تشخيص  عنوان  به  نظارت  بدون  هدف  مي   نيز  تشخيص  پيکسل ناهنجاری  .[5] -[4]  شودشناخته  به  با  ها  هایي 

همچنين ناهنجاری ها درصد کمي از    . زمينه تعریف مي شوندهای پس تفاوت معني دار در ویژگي های طيفي نسبت به پيکسل 

 . دهندبا احتمال کمي در مقایسه با داده های پس زمينه رخ مي  ناهنجارهای به عبارت دیگر، پيکسل  .کنندکل تصویر را اشغال مي 

در گروه اول، توزیع خاصي برای   .های تشخيص ناهنجاری فراطيفي را مي توان به طور کلي به دو گروه تقسيم کردروش       

یا پس  مي اهداف  گرفته  نظر  در  آزمایش  زمينه  مورد  پيکسل  هر  ناهنجاری  امتياز  آوردن  به دست  برای  آماری  تحليل  از  و  شود 
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از.  شوداستفاده مي  این گروه  هایروش   یکي  است که یک توزیع نرمال چند متغيره را برای     RX 1آشکارساز  ،شناخته شده در 

کند تا نشان دهد  گيری مي زمينه اندازه هر پيکسل آزمایشي را تا پس    Mahalanobis سپس فاصله.  [6]  گيردزمينه در نظر مي پس 

ميانگين بردار   .در نظر گرفت ناهنجارتوان آن را به عنوان یک پيکسل  زمينه فاصله دارد و بنابراین، مي که چقدر آن پيکسل از پس 

توان به صورت محلي با  تخمين زد یا مي   سراسری  RX توان از روی کل تصویر در زمينه را مي های پس و ماتریس کواریانس داده 

طور  زمينه ممکن است به پس   آمارگان  . [7]  کند، تخمين زد محلي حرکت مي به صورت  استفاده از یک پنجره دوگانه که در تصویر  

برای رفع این مشکل،   .ها آلوده شده استوسط نویز یا ناهنجاری زمينه ت دقيق تخمين زده نشوند، مخصوصاً در مواردی که پس 

های  است که وزن  RX دار ازیک نسخه وزن  Weighted RXبه عنوان مثال،   .[ 8توسعه یافته است] RX های مختلفي ازنسخه

پيکسل بزرگ  به  را  پس تری  که  وزن هایي  و  هستند  بالاتر  احتمالات  با  پيکسل زمينه  به  را  کوچکي  با  های  ناهنجاری  که  هایي 

است که در آن یک تابع نگاشت غيرخطي برای    RX  ،Kernel RX  نسخه غيرخطي .[ 9دهد]احتمال زیاد هستند اختصاص مي 

استفاده مي شود بالا  ابعاد  با  احتمال جداسازی هدف و پس     . [10]   نگاشت ضمني فضای ورودی اصلي به یک فضای ویژگي 

 .دهدیش مي را افزا  کرنلزمينه در فضای ویژگي 

ای       مرحله  دو  یافته  تعميم  احتمال  نسبت  آزمون  ] GLRT) -(2S2آشکارساز  در  فراطيفي  ناهنجاری  تشخيص  به [  11برای 

در مرحله دوم، با تخصيص   .کندیک ماتریس کوواریانس شناخته شده را فرض مي   2S-GLRTدر مرحله اول،   .است  دست آمده

آشکارساز ناهنجاری مبتني  .  شودتخمين حداکثر درستنمایي، تخميني از ماتریس کوواریانس از ماتریس کوواریانس قبلي انجام مي 

] 3 (KIFD)کرنل  ایزولاسيونبر جنگل   ارائه شده است12در   ] .KIFD   ایده کار مي این  ناهنجاری بر اساس  ها دارای  کند که 

ای  مجموعه .تر هستندحساس   ایزولاسيونزمينه به  زمينه هستند و بنابراین، نسبت به پس های طيفي متفاوتي نسبت به پس ویژگي 

سپس پيکسل هایي که به راحتي   . شوند انتخاب مي   ایزولاسيون های تصادفي از تصویر فراطيفي برای ساختن یک جنگل  از نمونه 

فضای   مي   کرنلدر  ناهنجاری    ،شوندایزوله  عنوان  این،   .شوندمي   شناسایيبه  بر  تشخيص     KIFDعلاوه  استراتژی  یک  از 

 . کندو محلي تصویر فراطيفي استفاده مي  سراسری کند که به طور کامل از اطلاعات بازگشتي استفاده مي 

این   .هایي هستند که مبتني بر بازسازی یا نمایش داده ها هستندآشکارسازهای ناهنجاری فراطيفي، روش   کلي دومين گروه        

ها ندارند، و بنابراین، حتي برای  پارامتریک هستند، نيازی به در نظر گرفتن توزیع آماری خاصي برای داده غير ها که معمولاً  روش

نمي  پيروی  فرضي خاص  یا  گوسي  ساده  توزیع  یک  از  که  ناهمگن  فراطيفي  کارآمد هستند تصاویر  هدف   .کنند،  تشخيص  یک 

پيشنهاد    مکاني های طيفي و  [ با در نظر گرفتن ویژگي 93در ]  5بر اساس تجزیه تانسور با رتبه پایين  4تصویر ابرطيفي درشت به ریز 

شود تا به طور مساوی اطلاعات طيفي و مکاني را  استفاده مي   6رتبه پایين  تنکتجزیه تانسور با رتبه پایين برای تجزیه   .استشده

 
1 Reed-Xiaoli (RX) 
2 two-step generalized likelihood ratio test (2S-GLRT) 
3 kernel isolation forest based anomaly detector (KIFD) 
4 coarse-to-fine 
5 low-rank tensor decomposition 
6 low-rank sparse decomposition 



4 

 

نشان داد،    مکانيبر اساس این مفهوم که هر پيکسل پس زمينه را مي توان توسط همسایگان خود در همسایگي   .در نظر بگيرد

بر   مبتني  مشارکتيآشکارساز  است CRD)1 (بيان  شده  از   CRDدر.  [13]  پيشنهاد  خطي  ترکيب  یک  طریق  از  پيکسل  هر   ،

به دست   2بر نرم  سازی یک تابع هدف مبتني  های همسایه با کمينه پيکسل   مشارکت که در آن    شودزده مي همسایگانش تقریب  

   آید. مي

تصویر فراطيفي را استخراج    مکاني   -علاوه بر آشکارسازهای ناهنجاری کلاسيک، که به صورت دستي ویژگي های طيفي           

در   .[14]  -[ 15]  اندکنند، آشکارسازهای مبتني بر یادگيری عميق اخيرا پيشنهاد شده مي کنند و امتيازات ناهنجاری را محاسبه مي 

برای تشخيص   ویژگي  استخراج خودکار  برای  به یک شبکه عصبي خاص  فراطيفي  تصویر  یادگيری عميق، یک  یک چارچوب 

مانده آن با  اند که در آن باقي زمينه پيشنهاد شدههای پس برای بازسازی داده  2خودکار   کدگزارهای  شبکه  .شودناهنجاری داده مي 

مي  اصلي  ورودی  فراطيفي  تصویر  به  شود توجه  ناهنجاری  امتيازات  از  تقریبي  به  منجر  آشکارسازهای   .[16]  -[17] تواند  اکثر 

 .اندناهنجاری مبتني بر یادگيری عميق بر اساس بازسازی پس زمينه کار کرده 

های عصبي عميق در حل یک مسئله بيان تنک است که علاوه بر  ز قابليت شبکه اهدف ما در این طرح پژوهشي استفاده         

افزایش دقت شود.   به  در زمان تست، منجر  توام ویژگي کاهش محاسبات و پيچيدگي  دليل استخراج  به  افزایش دقت  های  این 

انتها-طيفي  آموزش  از طریق یک  و  غيرخطي  به صورت  انتها -مکاني  واحد   3به  قالب  به صورت    4در یک  است که  انتظار  مورد 

 تحليلي و کمي با معيارهای ارزیابي متنوع مورد سنجش قرار خواهد گرفت.  

 

 اهداف طرح: -3

 سازی بيان تنک در تصاویر ابرطيفي طراحي شبکه عصبي عميق برای حل مسئله بهينه  •

 زمينهها از پس ارائه یک مدل تفسيرپذیر از مدل یادگيری عميق برای جداسازی ناهنجاری  •

 مکاني از تصاویر ابرطيفي برای آشکارسازی اهداف نابهنجار -های طيفي استخراج ویژگي  •

 

 
1 collaborative representation based detector (CRD) 
2 autoencoder 
3 end-to-end 
4 Unified framework 
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 پیشینه تحقیق   -4

از آشکارسازهای مبتني بر  نسخه         کرنل   CRDیک.  [81] -[  22اند ]اخيراً پيشنهاد شده CR)1 (بيان مشارکتيهای مختلفي 

[ در  معرفي شده است91بلادرنگ   ]. [ آشکارساز21در  یک   ،]CR   از یک    2آرام استفاده  با  فراطيفي  ناهنجاری  تشخيص  برای 

  حذف با  جمع محلي بدون نظارت  شدهتنظيم ترین زیرفضای نزدیک  آشکارساز ناهنجاری  .معرفي شده است سراسری غير دیکشنری

 CR-(LSAD-و وزن فاصله معکوس  CRمبنایمحلي بر    جمع و آشکارساز ناهنجاری LSUNRSORAD)3 (پرت   های نمونه

) 4IDW [ پيشنهاد شده 23در ]اند.LSUNRSORAD   کند که هر پيکسل پس زمينه را مي توان به بر اساس این مفهوم کار مي

به صورت خطي پيکسل   LSAD-CR-IDWهمچنين،   .تقریب زد  مکانيهمسایگي    ناحيهصورت محلي توسط همسایگان در  

و  CR از وزن .زندخارج از پنجره داخلي و داخل پنجره بيروني تقریب مي در  مورد آزمایش را با استفاده از پيکسل های مجاور  

های  یک آشکارساز کارآمد است، اما زماني که داده  CRD اگرچه .کندي استفاده م   آشکارسازیفاصله معکوس برای بهبود عملکرد  

 CRD برای پرداختن به این مشکل، روش .  یابد های ناهمگن باشد، دقت تقریبي نمایش خطي کاهش مي زمينه حاوی پيکسل پس 

خالص  پس با  برجستهسازی  وزن  و  ] CRDBPSW)5 (زمينه  است24در  یافته  توسعه  روش .[  داده  CRDBPSWدر  های  ، 

پيکسل مرکزی در ابتدا با  مشارکت  ضرایب نمایش خطي مرتبط با   .شوندسازی مي زمينه با استفاده از روش حذف پرت خالص پس 

سپس، ضرایب نمایش به صورت آماری تجزیه و تحليل مي شوند تا نمونه های پس زمينه   .تکنيک حداقل مربع به دست مي آیند

 .  ها در پنجره داخلي، از وزن برجسته استفاده شده استعلاوه بر این، برای بررسي کامل اطلاعات مکاني نمونه .خالص ارائه شوند 

( موفقيت زیادی در تحليل تصاویر  6CNNهای عصبي کانولوشنال ) های مختلف یادگيری عميق، شبکه در ميان روش              

داده نشان  ]فراطيفي  اصلي  25]-[27اند  قابليت   .]CNN    های ویژگي  استخراج  چندین لایه    مکاني ها  از طریق  مراتبي  سلسله 

ویژگي  آن  در  که  است  لبه متوالي  مانند  ساختار  و  شکل  مي های  استخراج  عمق  کم  های  لایه  از  کلاس  مرزهای  و  و  ها  شود 

مي ویژگي  استخراج  عميق  های  از لایه  بيشتری  معنایي  حال،  نشوهای  این  با  برای    CNNد.  که  است  نظارت شده  روش  یک 

معمولي برای حل یک کار بدون نظارت مانند    CNNهای برچسب دار نياز دارد. بنابراین، استفاده از یک  آموزش شبکه به نمونه 

کانولوشنال با استفاده از    هایکرنل تحت نظارت مرسوم، مقادیر    CNNتشخيص ناهنجاری فراطيفي امکان پذیر نيست. در یک  

از پيش تعيين شده    های کرنل شود. استفاده از  ها پس از یادگيری شبکه انجام مي شوند و تنظيم وزن های آموزشي تنظيم مي نمونه

[ پيشنهاد شده است که در آن برخي از تکه ها به طور تصادفي از تصویر ابرطيفي انتخاب شده و به عنوان  28با مقادیر ثابت در ] 

از پيش تعيين شده، که نيازی به فرآیند آموزش    هایکرنل شوند.  کانولوشن در برخي از لایه های متوالي استفاده مي های  کرنل

ویژگي  استخراج  برای  به یک طبقه ندارند،  استخراج شده  ویژگي های  استفاده مي شوند. سپس،  نظارت  بدون  کننده  های  بندی 

 
1 collaborative representation (CR) 
2 relaxed CR 
3 Local summation unsupervised nearest regularized subspace with an outlier removal anomaly detector 

(LSUNRSORAD) 
4 local summation anomaly detection based on CR and inverse distance weight (LSAD-CR-IDW) 
5 CRD with background purification and saliency weight (CRDBPSW) 
6 convolutional neural network (CNN) 
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شود.   مي  داده  بندی  طبقه  کار  انجام  برای  پشتيبان  بردار  ماشين  مانند  شده  وظيفه    CNNنظارت  انجام  برای  نظارت  بدون 

[ در  فراطيفي  ناهنجاری  نام  29تشخيص  به   ]CNN   ( تانسور  اساس  بر  یافته  این یک1TCNNTانتقال  است.  شده  پيشنهاد   ) 

بلوک پس   دیکشنری  از  تانسور مي زمينه  آزمایش در نظر مي های  تانسور را در مرکز پيکسل مورد  بلوک  گيرد.  سازد. سپس، یک 

. در نهایت، یک اندازه شود کانوالو مي   های عميقبرای استخراج ویژگي   دیکشنریبلوک تانسور پيکسل آزمایشي با بلوک تانسور  

تشکيل شده برای به دست آوردن    دیشکنری گيری فاصله بر اساس نتيجه کانولوشني تانسور آزمون و تانسورهای مجاور آن با  

[ توسعه یافته است. بلوک تانسور در نظر گرفته  30در ]   TCNNTشود. یک نسخه بهبود یافته از  امتيازات ناهنجاری استفاده مي 

[ را برای کاهش  31]  PCA)2(يل مؤلفه اصلي  کند و سپس تجزیه و تحلشده برای پيکسل آزمایشي را به یک بردار تبدیل مي 

یافته برای سرکوب نویز  های کاهش [ برای تبدیل داده 32]  FrFT)3(ویژگي روی آن اعمال مي کند. سپس، تبدیل فوریه کسری  

 شود.  زمينه اعمال مي غير ثابت و در نتيجه افزایش تمایز بين اهداف و پس 

ناهنجار       هدف  فراطيفي   تشخيص  تصاویر  پردازش  اصلي  اهداف  از  پيکسل HSI)  4یکي  که  آنجایي  از  است.  ناهنجار  (  های 

های زیادی را  های عصبي نظارت شده پيچيدگي دهند، استفاده از شبکه های فراطيفي را تشکيل مي بخش کوچکي از مکعب داده 

های نظارت شده به یک مجموعه آموزشي بزرگ برای تنظيم دقيق مدل نياز دارند.  کند. دليل این امر این است که شبکهایجاد مي 

نيمه نظارتي با استفاده از خطای بازسازی هر پيکسل پيشنهاد شده    5، دو روش تشخيص ناهنجاری مبتني بر خودرمزگذار [33]در  

شبکه توسط  آن  بازسازی  و  پيکسل  هر  بين  مطلق  خطای  ميانگين  بازسازی،  خطای  شبکهاست.  خودرمزگذاراست.  های  های 

( هستند.  CAE) 7( و خودرمزگذارهای کانولوشني یک بعدی عميق SAE) 6پيشنهادی، خودرمزگذارهای پراکنده کاملاً متصل عميق 

های همسایه را  پيشنهاد شده است که همبستگي مکاني بين پيکسل   8علاوه بر این، یک روش تشخيص ناهنجاری مبتني بر پچ 

مي  نظر  داده در  از  آزمایش گيرد.  انجام  برای  دیگو  سن  فرودگاه  فراطيفي  از  ها  های  برخي  با  نتایج  شد.  استفاده  تحقيق  این  در 

ناهنجاری  روش تشخيص  پيشرفته  چندین    HSIهای  با  مقایسه  در  را  پيشنهادی  روش  برتر  عملکرد  کمي  نتایج  شدند.  مقایسه 

 آشکارساز ناهنجاری نشان دادند. 

ای را به خود جلب کرده است. با  های اخير، مدل تشخيص ناهنجاری مبتني بر رتبه پایين و تجزیه تنک توجه گستردهدر سال      

این مدل  رنج مي این حال،  اصلي  دو مشکل  از  اول، جداسازی کامل پس ها  آنها  برند.  برای  تنک  ناهنجاری  و  پایين  رتبه  زمينه 

آلوده مي  های مختلف، هزینه شود. دوم، گنجاندن محدودیت دشوار است. علاوه بر این، مؤلفه تنک استخراج شده ناگزیر با نویز 

مي  افزایش  را  بهينه  پارامترهای  ]انتخاب  در  کليدی،  مشکل  دو  حل  برای  خود  34دهد.  پایين  رتبه  و  تنک  تجزیه  روش  یک   ]

 
1 transferred CNN based on tensor (TCNNT) 
2 principal component analysis (PCA) 
3 fractional Fourier transform (FrFT) 
4 Hyperspectral Image (HSI) 
5 autoencoder 
6 deep fully-connected sparse autoencoders (SAE) 
7 deep one-dimensional convolutional autoencoders (CAE) 
8 patch-based 
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را از طریق    HSI. روش پيشنهادی، بخش تنک )ناهنجاری(  دبرای تشخيص ناهنجاری فراطيفي پيشنهاد ش  1( SLaSD)تطبيقي  

کند. نویز بخش پراکنده از طریق یک استراتژی دوگانه ادغام فيلتر  ( تجزیه مي ADM-S)  2یک روش جهت متناوب خود تطبيقي 

ویژگي هدایت  بين  تفاوت  و  مشتق شده  پراکنده  از  های  مي پيکسل   S-ADMشده  سرکوب  با  ها  پيشنهادی  روش  عملکرد  شود. 

تواند نتایج تشخيص  مي   SLaSDواقعي ارزیابي شد. نشان داده شد که روش    HSIمقایسه با ده روش پيشرفته با استفاده از شش  

 تری نسبت به ده روش معيار ارائه دهد. دقيق 

فزاینده       توجه  عميق  یادگيری  بر  مبتني  ناهنجاری  کرده آشکارسازهای  جلب  خود  به  را  توسط  ای  که  سياهي  جعبه  و  اند، 

اولين    -  3( Net-LRRشود، یک معمای هميشگي است. اخيراً، یک شبکه عميق قابل تفسير )های عصبي نمایش داده ميشبکه

بخش را ارائه داده است. با این حال، این کار  تلاشي الهام   -شبکه عميق مبتني بر مدل در زمينه تشخيص ناهنجاری فراطيفي  

شود. برای پرداختن به کند و منجر به مشکل عدم تطابق مي ناقص است، زیرا ساخت دیکشنری را از تشخيص ناهنجاری جدا مي 

[ در  موضوع،  عميق 35این  شده  باز  شبکه  یک  ساخت   4[  ادغام  آن  هدف  که  است،  شده  پيشنهاد  دیشکنری  فعال  یادگيری  با 

این   خاص،  طور  به  است.  عميق(  یادگيری  روش  دیگری  و  روش سنتي  )یکي  جداگانه  مرحله  دو  به جای  شبکه  در  دیکشنری 

گنجانده است،    6( را در طراحي یک مدل تشخيص ناهنجاری مبتني بر بيان رتبه پایين CF)  5رویکرد، نظریه فاکتورگيری مفهوم

شود و ماتریس ضرایب مقيد به تعامد است. علاوه بر  های اصلي در نظر گرفته مي یعني دیشکنری به عنوان ترکيبي خطي از داده

برای شبيه  باز شده عميق  به این، یک شبکه  دیکشنری و  یادگيری  روزرساني متغيرها، دستيابي همزمان به ساخت سازی فرآیند 

آزمایش  نتایج  است.  شده  طراحي  ناهنجاری  تشخيص  و  مي دیشکنری  نشان  داده  مجموعه  دو  روی  عميق  ها  شبکه  که  دهد 

 های پيشرفته دارد. پيشنهادی، عملکرد بهتری نسبت به سایر روش 

بخشي برای  های الهام حل های اخير، ظهور یادگيری عميق بدون نظارت و خودنظارتي برای بازسازی تصویر، راه در سال اگرچه      

،  7های تشخيص تصویر کامل ، شبکهبا این حال، به دليل اثرات ناشي از حسگر و محيط   ، تشخيص ناهنجاری فراطيفي ارائه داده

ناهنجاری  پس ناگزیر  با  همراه  را  مي ها  بازسازی  بر  زمينه  محدودیت  اعمال  با  غيرمستقيم  طور  به  موجود  آشکارسازهای  کنند. 

مي ویژگي  کاهش  را  ناهنجاری  بازسازی  زیان،  توابع  یا  پنهان  عملکرد  های  بزرگ،  هدف  تشخيص  سناریوهای  در  اما  دهند، 

( در  MAE)  8دار[  به طور مستقيم به این موضوع پرداخته شده است. مفهوم خودرمزگذارهای نقاب 36دهند. در ] نامطلوبي ارائه مي 

( متشکل  SMCNet)  9دار الهام گرفته از تنک های کاملاً کانولوشني معرفي شده و توسعه بيشتر یک شبکه کانولوشني نقاب شبکه

است:   گردیده  ارائه  متقابل  پشتيبان  مؤلفه  سه  مراتبي 1از  سلسله  رمزگذار  یک  پراکنده 2؛  10(  نگاشت  لایه  یک  و  11(  یک  3؛   )

 
1 self-adaptive low-rank and sparse decomposition (SLaSD) 
2 self-adaptive alternating direction method (S-ADM) 
3 interpretable deep network (LRR-Net) 
4 deep unrolling network 
5 concept factorization (CF) 
6 low-rank representation 
7 full-image detection networks 
8 masked autoencoders (MAEs) 
9 sparse-inspired masked convolutional network (SMCNet) 
10 hierarchical encoder 
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کند و از کانولوشن پراکنده ي م   استفاده. این رمزگذار از یک استراتژی پوشش ناهنجاری بالقوه تطبيقي  1رمزگشای سلسله مراتبي 

باقي های چندبعدی پس برای استخراج ویژگي  با کنار    تنکشده  برد. در همين حال، یک لایه تصویر هدایتمانده بهره ميزمينه 

بدون ایجاد ناهنجاری ایجاد    ،زمينهگذاشتن تکنيک جاسازی موقعيتي برای پر کردن ناحيه کدگذاری نشده و هدایت بازیابي پس 

طيفي( را برای  -سراسری و مکاني-مياني -شود. در نهایت، رمزگشا ساختار سلسله مراتبي و یک مکانيسم توجه ترکيبي )محلي مي

های  شوند. آزمایش ها در نقشه باقيمانده برجسته مي کند، در حالي که ناهنجاری زمينه در طول بازیابي تصویر جفت مي اصلاح پس 

را تأیيد    SMCNetگسترده با استفاده از ده رقيب معمولي روی شش نوع مجموعه داده مختلف، اثربخشي و توانایي تعميم روش  

 کرده است. 

شود. تکنيک تجزیه ماتریس رتبه  زمينه انجام مي تشخيص ناهنجاری فراطيفي با هدف جداسازی مؤثر هدف ناهنجاری از پس      

نياز به   LRaSMDهای  ( پتانسيل بالایي را در این خصوص نشان داده است. با این حال، برخي از مدل LRaSMD)  2پایين و تنک 

( را در هر بعد به خوبي  HSIهای تصویر فراطيفي )تواند ویژگي های فراطيفي به یک ماتریس دو بعدی دارند. این نمي تبدیل داده 

مي  کاهش  را  آن  بيان  ظرفيت  بنابراین  کند،  زمينه، حفظ  این  در  تجزیه  37]   وهش پژ  دهد.  مدل  یک   ]Go   تانسور بر    3مبتني 

(TGODEC  پيشنهاد کرده است. مدل )TGODEC   های  دادهHSI   زمينه، تانسور ناهنجاری و  را به عنوان ترکيبي از تانسور پس

شود.  حل مي   4گذاری سخت مقدار منفرد تانسور زمينه توسط تجزیه آستانه دهد. به طور مفصل، تانسور پس تانسور نویز نمایش مي 

تنک  کاردیناليتي  از  استفاده  با  نگاشت  ماتریس  یک  توسط  ناهنجاری  مي   5تانسور  حل  مدل  مربوطه  تواند  مي   TGODECشود. 

دست آورد که به  شده خالص را بهتوان اجزای تجزیهرا توصيف کند. در نتيجه، مي   HSIهای ساختاری فضایي  طور مؤثر ویژگي به

 زمينه در وظایف آشکارسازی اهداف نابهنجار کمک کند. تشخيص هدف ناهنجاری و سرکوب بهتر پس 

نمایش مشارکتي       بر  از یک  CRD)  6آشکارساز مبتني  استفاده  با  از همسایه   بيان(  برای تخمين پس خطي  زمينه،  های محلي 

ممکن است محتوای اطلاعاتي و تغييرپذیری طيفي را    CRDدهد. البته  های فراطيفي انجام مي تشخيص ناهنجاری را برای داده

با پس  پيچيده  ابرطيفي  بر  در تصاویر  توجه مبتني  این جنبه، شبکه  با  برای مقابله  نکند.  ارایه  به طور کامل  ناهمگن    بيانزمينه 

دهد.  زمينه ارائه مي های داده را برای تخمين پس غيرخطي از نمونه   بيان[ معرفي شده است که یک  38( در ]CRAN)  7مشارکتي 

های آنها از طریق یک مکانيسم شوند و خروجي های سراسری به صورت موازی استفاده مي های محلي و هم نمونه هم همسایه 

را در مقایسه با چندین آشکارساز ناهنجاری پيشرفته نشان    CRANها عملکرد خوب  شوند. نتایج آزمایش ادغام مي   8توجه متقابل 

     داده است. 

 
11 sparse projection layer 
1 hierarchical decoder 
2 The low-rank and sparse matrix decomposition (LRaSMD) 
3 tensor-based Go decomposition (TGODEC) 
4 tensor singular value hard thresholding decomposition 
5 sparse cardinality 
6 collaborative representation-based detector (CRD) 
7 collaborative representation-based attention network (CRAN) 
8 cross-attention mechanism 
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 های طرحایده و نوآوری  -5

که تاکنون    با بيان تنک   مرتبط ی  هاش رو  استفاده از یادگيری عميق است. نوآوری اصلي این طرح حل یک مسئله بيان تنک با  

زایش دقت قيدهای  برای اف  که  اندده کرده استفا  سازی کلاسيکه یک مسئله بهين  حل  به شکل  ن تنک از بيا صرفا    د،انارائه شده

اند.  تمرکزیافتهزمينه  س ولا مبتني بر بازسازی داده پگيری عميق هم اصهای مرتبط با یادروش   اند. مختلفي به مسئله اضافه کرده 

ی اهداف  ز ساکارکه عصبي عميق تفسيرپذیر برای حل بيان تنک تصویرابرطيفي و آشباحي یک شز طراژوهش بر آنيم تا  در این پ

 بهنجار استفاده کنيم. نا

ین مسئله در کاربرد خاص آشکارسازی اهداف ناهنجار در تصاویر ابرطيفي مورد مطالعه و آزمایش قرار خواهد گرفت. هدف  ا      

ل  بدقت قاو    های موجود با پيچيدگي محاسباتي کمترطراحي یک شبکه عصبي عميق تفسيرپذیر است که بتواند نسبت به مدل 

جهت این امر لازم است موارد زیر  عصبي ارائه کند.  مدل تفسيرپذیر    وظيفه آشکارسازی اهداف نابهنجار را با بيان یک  مقایسه

 مطالعه، طراحي و ارزیابي شوند: 

 ساختار شبکه طراحي جاسازی بيان تنک در  •

 اضافه کردن قيد تنکي در تابع تلفات شبکه  •

 تعيين نوع ورودی مناسب به شبکه به جای صرفا استفاده از مکعب داده ابرطيفي اصلي  •

 های طيفي و مکاني استخراج و ادغام ویژگي  •

 سازی و اجرا خواهد شد: های زیر پياده این طرح در گام 

 مطالعات اوليه بر روی کارهای مرتبط  •

 طراحي مدل  •

 های ابرطيفي واقعي سازی مدل و ارائه نتایج با استفاده از داده پياده  •

 های رقيبروش   ارزیابي مدل و مقایسه با •
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 زمینه های استفاده و کاربرد نتایج   -6

 شهری، محيط زیست، کشاورزی، معدن و ... مورد توجه است از جمله:  آشکارسازی اهداف ابرطيفي در کاربردهای مختلف 

 هدف خاص در سطح زمين   وشناسایي اهداف خاص مثل شيء گم شده، یا ماده  •

 ها مثل لکه نفتي در سطح اقيانوس  آشکارسازی نابهنجاری  •

 شناسایي مواد معدني و اکتشافات نفتي  •

 های محيط زیست  پایش آلودگي  •

 نظارت در توسعه شهری  •

 

 

 

 طبق نمودار گانت  یطرح و زمانبند  یهاتیفعال -7
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3 

✓ ✓ ✓          
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 : )اظهارنامه(  طرح  یمجر یتعهد اخلاق 

ن طرح قبلاً  ی شوم که ايو متعهد م  مینما  يد میيه مندرجات آنرا تا يل و کلي ن پرسشنامه را تکمی ا  مریم ایماني ارانياینجانب  

 ده است. ی ت ارائه نگردیگر جهت حما یموسسات د ی ز برايدر داخل و خارج کشور انجام نشده و بطور همزمان ن

 


