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 چکیده

شهرسازي و تغییرات سريع در سطح زمین ضرورت بررسي مستمر اين تغییرات را افزايش داده است.  در رشد و پیشرفت روزافزون

بندي اين تصاوير به طبقهباشد.  هدفترين راه ممکن در جهت نیل به اين تواند بهینهبا قدرت تفکیک بالا مي ازدوريسنجشبندي تصاويرطبقه

ها . وجود اين نوع چالشهايي روبرو بوده استها در يک کلاس، همواره با چالشچنین وجود تفاوتهاي بین کلاسي موجود و همدلیل شباهت

هاي عصبي کانولوشني مبتني از روش شبکه مقالهاين کند. در بندي تصاوير را يادآوري ميطبقهي زمینه هاي دقیق درکارگیري روشلزوم به

هاي عمیق و فراگیر توسط دلیل اين انتخاب امکان استفاده از ويژگياستفاده گرديده است.  بندي تصاويربه منظور طبقه بر يادگیري عمیق

ي تصاوير هوايي با قدرت بندي بهینههاي عمیق براي کلاسههدف اساسي تعیین ساختاري مبتني بر شبکهباشد. در اين مقاله، برده ميروش نام

تفکیک مکاني بالا است. براي رسیدن به اين هدف، جزيیات و رويکردهاي در نظر گرفته شده براي شبکه از اهمیت بالايي برخوردار است. به 

هاي عمیق و بهینه از تصوير هوايي طراحي گرديده است. سپس، براي ارزيابي استخراج ويژگي اي عمیق به منظورهمین منظور، ابتدا، شبکه

هاي تصويري با ابعاد متفاوت، مورد بررسي قرار هاي عمیق بهینه، استخراج ويژگي در پچهاي مختلف در تولید ويژگيتاثیرگذاري همسايگي

يادگیري عمیق، در رويکردي متفاوت، از روش ماشین بردار پشتیبان براي  روشبندي گرفته است. در انتها، براي بررسي قابلیت طبقه

بندي در هاي عمیق تولیدشده، استفاده گرديده است. بررسي و مقايسه نتايج حاصله، تصوير روشني از قابلیت طبقهبندي براساس ويژگيطبقه

جهت . هاي عمیق ارائه کرده استايط مشابه استفاده از ويژگيروش يادگیري عمیق به نسبت روش مرسوم ماشین بردار پشتیبان، در شر

ي رويان و تصويري از منطقه کايمتحده آمر الاتيا در des moinesهاي هوايي با قدرت تفکیک مکاني يک متر در منطقه ارزيابي روش، از داده

را در رويکرد  f1-scoreو  precision ،recallبود در سه معیار دقت ها، بهدر نهايت نتايج ارزيابي. استفاده گرديده است واقع در استان مازندران

ويژگي و کننده هاي يادگیري عمیق به عنوان استخراجچنین استفاده از روشدهد. همتر را نشان ميهاي تصويري بزرگاستفاده از پچ

هاي عمیق تولیدشده توسط ماشین بردار پشتیبان، در حالت کلي نتايج ارزيابي بهتري به نسبت تولید بندي تصوير با استفاده از ويژگيطبقه

 ي عصبي کانولوشني داشته است. پارچه توسط روش شبکهبندي به صورت يکويژگي و طبقه

 شبکه عصبي کانولوشنال يادگیري عمیق، قدرت تفکیک بالا، استخراج ويژگي،بندي تصوير، تصاوير با کلاسه واژگان کلیدی:

                                                           
 نويسنده رابط 
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 مقدمه -1

پیشرفت تکنولوژي تصويربرداري امکان فراهم آوردن 

را  متفاوتهاي ازدور با قدرت تفکیکتصاوير سنجش

وجود آورده است. اين امر امکان تفسیر هوشمند پوشش به

از طرفي با  .[1] مهیا ساخته استزمین را  سطحو کاربري 

مديريت و  ،محیطيرشد و گسترش روزافزون  توجه به

. گرددمحسوب مي ضروريساماندهي اين نواحي امري 

 عنوانبه بالا،مکاني  کیتفک قدرت با ازدورسنجش ريتصاو

 ياالعادهفوق امکانات ،ياقتصاد و عيسردقیق،  ابزار کي

نسبت  يمکان يهالیتحل و هيتجز و عوارض استخراج يبرا

  .اندکرده فراهم يشهر مناطق درها به ساير روش

پیشرفت تکنولوژي تصويربرداري باعث افزايش قدرت 

موجود در  يهر ش نيبنابرا تفکیک تصاوير شده است،

 يشده است و بررس لیتشک کسلیپ نياز چند ريتصو

 يبندکلاسه يبرا يمناسب روش به صورت مجزا هاکسلیپ

 ياستفاده از الگوها يدهيا لیدل نیبه هم باشد،ينم ريتصاو

 از يکي درشکل گرفت.  هيهمسا يهاکسلیو پ يمکان

 از را ريتصاو ریتفس ،يش يبر مبنا ريتصاو لیتحل حالات

 يایاش لیتحل يمرحله به منفرد کسلیپ لیتحل يمرحله

 هينظر ریاخ يهاسال در ن،یچنهم. [2] داد ارتقا يريتصو

 ينهیزم در گسترده صورت به نیماش يریادگي بر يمبتن

 .است داشته کاربرد ريتصاو پردازش

شده، ، سیستم طراحي 1هاي يادگیري ماشیندر نظريه

آموزد و هاي آموزشي قدرت تفسیر را ميتوسط نمونه

پردازد. در بیني ميهاي جديد به پیشسپس بر روي داده

اي واقع يادگیري ماشین به دنبال راهي براي ايجاد برنامه

است که عملکرد خود را به صورت خودکار و با توجه به 

، . در چند سال اخیر[3]تجربیات خود الگوريتم، ارتقا دهد 

هاي ترين روشبه عنوان يکي از موفق 2يادگیري عمیق

هاي يادگیري روش يادگیري ماشین معرفي گرديده است.

اند که تشکیل شده عمیق معمولا از تعداد زيادي لايه

هاي ها تبديلات غیرخطي را به دادهتعدادي از اين لايه

کند. سه ويژگي که سبب برتري ورودي اعمال مي

هاي سنتي هاي يادگیري عمیق نسبت به روشروش

ها در يادگیري ( توانايي اين روش1ز: اند عبارتند اشده

مراتبي و ( ساختاري سلسله2هاي خام، مستقیم از داده

                                                           
1 Machine learning 

2 Deep learning 

هاي ( عمومي و بهینه بودن روش نسبت به روش3عمیق و 

 در هايژگيو ق،یعم يریادگي يهاروش در. سنتي

 دیخودکار تول در حالتي يمراتبسلسله و قیعم يساختار

مرسوم در يادگیري عمیق سه هاي . از میان روششونديم

و  4هاي باور عمیق، شبکه3روش خودرمزنگارهاي انباشته

بندي تصاوير براي کلاسه 5هاي عصبي کانولوشنيشبکه

 .[4] ازدور مورد استفاده بوده استسنجش

بندي هاي يادگیري عمیق براي کلاسهاستفاده از روش

ازدور بسته به کاربرد فرآيند، به دو هدف تصاوير سنجش

هاي بندي صحنهو کلاسه 6بندي متراکمکلي کلاسه

بندي متراکم، هر شود. در حالت کلاسهتقسیم مي 7تصويري

هاي پیکسل به صورت جداگانه، با در نظر گرفتن ويژگي

هاي همسايه، مربوط به خود پیکسل و گاها پیکسل

بندي تصاوير توسط شود. اين نوع از کلاسهدهي ميبرچسب

هاي مورداستفاده هاي يادگیري عمیق بسته به ويژگيروش

هاي ي در سه حالت استفاده از ويژگيبندبراي کلاسه

مکاني انجام -هاي طیفيهاي مکاني و ويژگيطیفي، ويژگي

 امکان قیعم يریادگي يهاروش در نيبنابرا. [5]پذيرد مي

-يفیط يهايژگيو رینظ ييمعنا يهايژگياز و يمندبهره

  يژگياستخراج و يهاروش که يحال در دارد، وجود يمکان

 ييابتدا اریبس ييو معنا ياز لحاظ شناخت کسلیبر پ يمبتن

بر  قیعم يریادگي يهادر روش گري. از طرف دهستند

 از يمندهرهامکان ب ي،ريتصو يبر ش يمبتن يهاخلاف روش

. در دارد وجود هيهمسا يهاکسلیپ در موجود يهايژگيو

هاي طیفي براي هاي يادگیري عمیق  استخراج ويژگيروش

بندي از لحاظ مفهومي ساده و براي اجرا آسان است، کلاسه

ي هاي مکاني، که بخش عمدهها  ويژگياما اين روش

ازدور است، را در هاي موجود در يک تصوير سنجشويژگي

هاي طیفي به . در اين حالت ويژگي[6]گیرند نظر نمي

. در حالت [8, 7]گردد صورت برداري وارد شبکه مي

هاي مکاني، يک همسايگي از پیکسل استفاده از ويژگي

موردنظر به صورت دوبعدي براي استخراج اطلاعات مکاني 

هاي ژگي. در حالت استفاده از وي[9]شود در نظر گرفته مي

ي طیفي نظیر روش هاي کاهش دامنهمکاني نیاز به روش

 باشد.مي 8آنالیز مولفه اصلي

                                                           
3 Stacked autoencoders 
4 Deep belief network 

5 Convolutional neural network 

6 Dense classification 
7 Scene classification 

8 Principal component analysis 
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مکاني استفاده -هاي طیفيدر حالت سوم، از ويژگي

مکاني شامل -هاي طیفيگردد. حالت استفاده از ويژگيمي

هاي استخراج ويژگي مدلباشد. رويکرد اول، دو رويکرد مي

صورت جداگانه به استخراج  طیفي و مکاني را، که به

کند. به عنوان مثال اند، با هم ترکیب ميويژگي پرداخته

)استخراج  ي کانولوشني يک بعدياستفاده از شبکه

اطلاعات طیفي( و دوبعدي )استخراج اطلاعات مکاني( و 

 بینيي پیشهاي تولیدشده در مرحلهسپس ترکیب ويژگي

هايي که اطلاعات ها به نسبت روشاين روش  .[10]

کنند داراي مکاني را به صورت ترکیبي استخراج مي-طیفي

. در رويکرد دوم، ورودي به صورت مزيت کمتري هستند

که هر پیکسل را به عنوان شود شبکه مي بعدي واردسه

باند به عنوان ورودي در نظر  B و در  P×Pيک همسايگي 

توان از تمام در اين حالت مي (.P×P×B) شودگرفته مي

هاي هاي يادگیري عمیق در استخراج ويژگيپتانسیل روش

ر هر دو تحقیق ارائه شده . د[12, 11]  بهینه استفاده کرد

 يکانولوشن عصبي هاياز روش شبکه [12]و  [8] در

 مکاني عمیق-هاي طیفيبعدي براي يادگیري ويژگيسه

يک شبکه با  [8]استفاده شده است. به طور خاص در 

بعدي با مقیاس بزرگ طراحي شده است که ورودي سه

اي با ابعاد ورودي از شبکه [12]دارد. در  27×27ابعاد 

 5×5تر استفاده شده است. ورودي در اين شبکه کوچک

گرفته توسط عبدي و چنین در تحقیق صورتهم است.

ي عصبي خودرمزنگار و از شبکه [13]صمدزادگان 

بندي هاي ژرف براي طبقهکانولوشن براي استخراج ويژگي

 ست.هاي چندگانه استفاده کرده ااطلاعات سنجنده

هاي يادگیري کارگیري روشهدف کلي ديگر در به

بندي بندي تصاوير، مربوط به طبقهعمیق به منظور طبقه

گستردگي زيادي که در باشد. هاي تصويري ميصحنه

هاي تصويري وجود الگوهاي ساختاري و مکاني صحنه

برانگیز تبديل دارد، اين فرآيند را به امري بسیار چالش

بندي ايي در زمینه کلاسهکارهاي ابتد .[14] کرده است

ساز هاي دستازدور براساس ويژگيهاي سنجشصحنه

ي . مهندسي ويژگي )نحوه[17-15]انجام گرفته است 

ها هاي بهینه( در اين روشژگيياستخراج و انتخاب و

ترين اين گیرد. متداولتوسط فرد متخصص صورت مي

، [18]ها عبارت است از هیستوگرام رنگي روش

و  GIST [20] ،SIFT [21]، [19]توصیفگرهاي بافت 

HOG1 [22]هاي اولیه . اگرچه ترکیب ويژگي

هاي تولید ويژگي توسط روش شده از تصويراستخراج

چنان عملکرد مناسبي بر جاي گذاشته است، اما هم سنتي

اي متفاوت براي دستیابي به يک هچگونگي ترکیب ويژگي

گردد. برانگیز محسوب ميامري چالش ،ويژگي کلي مناسب

بسیار به ساز دستهاي ويژگي کیفیت علاوه بر اين،

باشد. به خصوص در مواردي که وابسته مي فردخلاقیت 

هاي ويژگي ،برانگیز روبرو باشدبندي با موارد چالشکلاسه

شده محدود و ناتوان هاي اشارهتولیدشده توسط روش

 .[2] د بودنخواه

هاي هاي موجود در روشبراي رهايي از محدوديت

، يادگیري ويژگي به 2استخراج ويژگي مهندسي انساني

ه صورت خودکار از تصاوير به عنوان روشي عملي موردتوج

ديده از تصوير هاي آموزشقرار گرفت. با استفاده از ويژگي

هايي که قدرت تمايز بیشتري دارند توان به ويژگيمي

شده و ها به دو صورت نظارتاين روش دست يافت.

ي هاي مطرح در زمینهروش نشده قابل اجراست.نظارت

نشده شامل روش کدگذاري نظارت ويژگي يادگیري

در است.  [24] 4خودرمزنگارو روش  [23] 3متراکم

به صورت  متراکماز روش کدگذاري  هاي اخیرسال

ازدور بندي در تصاوير سنجشي کلاسهگسترده در زمینه

به  خودرمزنگار نیز. روش [26, 25]استفاده گرديده است 

تصويري هاي بندي صحنهي کلاسهصورت موفق در زمینه

 . [27]اعمال گرديده است 

هاي يادگیري ويژگي در کاربردهاي واقعي، روش

بندي ي کلاسهايج خوبي در زمینهنشده به نتنظارت

اند. اما استفاده نکردن از کاربري زمین دست يافته

هاي مختلف از بار محتوايي و معنايي هاي کلاسبرچسب

نشده کاسته است و تضمیني براي ايجاد هاي نظارتروش

بندي ها وجود ندارد. براي کلاسهبهترين تمايز بین کلاس

. به [2] راي برچسب نیاز استهاي دابهتر همچنان به داده

بندي ي کلاسههاي نوين در زمینهبیشتر روشهمین دلیل 

 .باشدشده ميهاي نظارتشامل روش

                                                           
1 Histogram of oriented gradients 

2 Hand-crafted feature extraction 
3 Sparse coding 

4 Autoencoder 
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، از 1عمقهاي يادگیري ويژگي کمچنین در روشهم

بندي يا سطح متوسط براي کلاسه 2هاي سطح پايینويژگي

ها در سطوح کارگیري ويژگيگردد. بهتصاوير استفاده مي

هاي هاي بین کلاسي و تفاوتپايین در مواجهه با شباهت

ازدور داراي کلاسي موجود در تصاوير سنجشدرون

هاي گیري است. به همین سبب، در سالمحدوديت تصمیم

بندي تصاوير به سمت ي کلاسهاخیر تحقیقات در زمینه

هاي عمیق پیش رفته است. به طور خاص استفاده از ويژگي

هاي ي روشگیر در زمینهموفقیتي چشم 2006در سال 

يادگیري ويژگي عمیق توسط آقايان هینتون و سالاخودينو 

. از آنجايي که هدف محققان جايگزيني [24]شکل گرفت 

هاي ي روشساز به وسیلههاي تولید ويژگي دستروش

ي قابل آموزش هاي چندلايهتولید ويژگي خودکار بود، شبکه

هاي ي مناسبي باشد. از سوي ديگر ويژگيتوانست گزينهمي

هاي يادگیري عمیق در ساختاري تولیدي در روش

تلف انتزاعي امکان تولید مراتبي و در سطوح مخسلسله

هاي يادگیري عمیق نتايج بسیار دارند. تعداد زيادي از روش

ازدور از خود بندي تصاوير سنجشي کلاسهخوبي در زمینه

سنتي هاي . در مقايسه با روش[30-28]بر جاي گذاشتند 

ي بالاي فرد متخصص نیاز داشت، که به دانش و تجربه

هاي يادگیري عمیق به تولید ويژگي به صورت خودکار روش

پردازد و تنها نیاز به طراحي مدل شبکه هاي خام مياز داده

هاي چنین در مقايسه با روشدارد. هم 3و تعیین فراپارمترها

ها حي آنعمق براي طراهاي کمنشده که از مدلنظارت

شده قابلیت هاي عمیق نظارتاستفاده شده است، شبکه

باشد که داشتن چندين لايه با قابلیت يادگیري را دارا مي

تر شبکه و تولید تواند منجر به آموزش قوياين امر مي

هاي زيادي بر . مدل[31]تر گردد هاي متمايزکنندهويژگي

مبناي يادگیري عمیق امروزه مورد استفاده هستند که 

، [33] 4، ماشین بولتزمن عمیق[32]هاي باور عمیق شبکه

 [35]ني هاي عمیق کانولوش، شبکه[34] 5نکودر انباشتهاتوا

 باشد. ها ميترين آناز مهم

هاي عصبي کانولوشن به دلیل دارا بودن ساختاري شبکه

مناسب براي کار با تصاوير، به عنوان روش منتخب بر مبناي 

يادگیري عمیق براي تولید ويژگي از تصاوير در نظر گرفته 

                                                           
1 Shallow learning 

2 Low-level features 

3 Hyperparameters 
4 Deep Boltzmann machines  

5 Stacked autoencoder 

موضوعي که در اين میان از اهمیت بالايي . شده است

هاي برخوردار است، تعیین ساختار شبکه متناسب با داده

 بر يمبتن يساختاراز  مقاله، نيا درودي به شبکه است. ور

 يمعمار اي کهاستفاده شده است به گونه قیعم يریادگي

به کار رفته  يهاهيموجود در شبکه و لا يشبکه، فراپارمترها

عمق در نظر  انیم يتعادل جاديکه با اصورتي باشد  بهدر آن 

 قابل يهاوزنشبکه، که در واقع تعداد  يگرفته شده برا

 و کنديم يندگينما را شبکه آموزش نديفرآ در میتنظ

 يهاارابز که ،يآموزش يهادر تعداد نمونه تيمحدود

 ريتصاو مشخصات گرفتن نظر در با هستند، شبکه يآموزش

 و قیعم يهايژگيو دیتول حالت نيترنهیبه بتواند ييهوا

و در عین حال از  باشد داشته را از تصوير زکنندهيمتما

هاي آموزشي جلوگیري برازش شبکه بر روي نمونهبیش

 يهايژگيو يبالا تیفیبه دست آمده نشان از ک جينتا. کند

عامل  ریتاث نیچنهمدارد.  پیشنهاديدر ساختار  يدیتول

 يرگذاریتاث زانیم يدهندهنشان کهشبکه  يورود ياندازه

 کسلیپ يبندکلاسهدر نظر گرفته شده در  يگيهمسا ابعاد

از  يروشن ريو تصو است گرفتهقرار  ياست، مورد بررس

 يراستا دراست.  دهيعامل موردنظر ارائه گرد يرگذاریتاث

 کرديصورت گرفته، رو يهايبه بررس يبخشتیجامع

 و شدهيطراح يشبکه قياز طر يژگياستخراج و

 روش با بانیپشت بردار نیماش توسط يبندکلاسه

 دهيگرد سهيمقا يسراسر قیعم يشبکه توسط يبندکلاسه

 قیعم يهايژگيو يسنجتیفیو ک ياست تا علاوه بر بررس

متفاوت،  يبندهادر کلاسه يشنهادیتوسط روش پ يدیتول

 کاربرد در زین يسراسر قیعم يهاشبکه ييتوانا زانیم

 .ردیگ قرار يبررس مورد يبندکلاسه

 قیتحق ینظر یمبان -2

هاي عمیق از مجموع پیشرفتهاي يادگیري روش

در طول چند دهه اخیر و به  6ي عصبي مصنوعيشبکه

باشد. ها ميخصوص تکامل در ساختار و معماري اين شبکه

هاي عصبي ي قابل ذکر در تفاوت ساختار شبکهنکته

هاي عصبي مصنوعي، کانولوشني نسبت به شبکه

هاي در نظر گرفته شده در ارتباطات بین محدوديت

هاي کانولوشني است. اگرچه اين ها در شبکهننورو

هاي کانولوشن را شده عمومیت شبکههاي اعمالمحدوديت
                                                           

6 Artificial neural network 
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دهد، اما ساختار هاي متنوع کاهش ميدر مواجهه با داده

ها با توجه به قیود خاص آن کاملا منطبق و اين شبکه

مناسب با ساختار تصاوير است. واضح است که به کار بردن 

ب براي مسئله موجب بهبود عملکرد در حل ساختار مناس

هاي کانولوشن با توجه به مسئله خواهد بود. شبکه

شده در ساختارشان، میزان محاسبات هاي اعمالمحدوديت

هاي عصبي بندي را به نسبت شبکهبراي حل مسئله کلاسه

دهند که اين امر توجهي کاهش ميمصنوعي به میزان قابل

ها در حالت عمیق و با استفاده بکهامکان استفاده از اين ش

 اساس، نيا بر.  [36]آورد هاي متعدد را فراهم مياز لايه

 هاي عمیق و گيژيو دیتول فرايندهاي حاضر بر روي مقاله

 بهدامه ا در که است شده متمرکز بندي براساس آنکلاسه

 مرحله، هر در رفته بکار يهاروش اتیجزئ انیب و يمعرف

 .است شده پرداخته

 های عصبی کانولوشنیشبکه -2-1

ي روش يادگیري ماشین يادگیري عمیق زيرمجموعه

ي و متمايزکننده گردد. ويژگي برجستهمحسوب مي

مراتبي و چندلايه هاي يادگیري عمیق ساختار سلسلهروش

چنین در میان هاي يادگیري عمیق همآن است. روش

شود. بندي مينیز دسته 1نمايندگيهاي يادگیري بازروش

هاست که در آن اي از روشنمايندگي مجموعهيادگیري باز

گردد و به صورت خودکار هاي خام تغذيه ميسیستم با داده

بندي يک مجموعه ويژگي بهینه را جهت تشخیص و طبقه

هاي هاي يادگیري عمیق درواقع روشدهد. روشارائه مي

نمايندگي هستند که در سطوح مبتني بر يادگیري باز

هاي عصبي پردازند. شبکهمختلف به تولید ويژگي مي

هاي يادگیري ترين و پرکاربردترين روشکانولوشني از مهم

ي استخراج  ويژگي و عمیق به طور خاص در در زمینه

 .  [37]گردد ازدور محسوب ميبندي تصاوير سنجشکلاسه

متعددي داراي لايه  يهاي عصبي کانولوشنشبکه

ويژگي را  از ها يک سطحهر يک از لايه که باشندمي

توسط  ،کند. اين سطوح متفاوت نمايندگينمايندگي مي

کنار هم قرار گرفتن ساختارهاي ساده و غیرخطي به دست 

ها را به سطح انتزاع آيد که هرکدام از ساختارها ويژگيمي

ي هتفاوت اصلي میان روش شبک بالاتري ارتقا خواهد داد.

ي پرسپترون چندلايه اين عصبي کانولوشن و شبکه

                                                           
1 Representation learning 

ي کانولوشن در هر لايه از موضوع است که در شبکه

ها هاي کانولوشن به ويژگيديدگاه متفاوتي، از طريق لايه

ي تصويري، به طور مثال براي يک داده .[38]شود نگاه مي

هاي ابتدايي معمولا هاي تولیدشده در لايهويژگي

ها در جهتي خاص ي وجود يا عدم وجود لبهدهندهنشان

 هاي اولیهبه عنوان ويژگي يا مکان مشخصي از تصوير

تري به تصوير هاي میاني عمدتا با ديد وسیعباشد. لايهمي

شکل  هاي میاني. به عنوان مثال در لايهکنندنگاه مي

هاي شده در لايهي استخراجهالبه ترکیب تري ازعمده

هاي . در لايهشودمي تولیدان ويژگي به عنوابتدايي، 

که در  هاييويژگيانتهايي عموما اشیا به عنوان ترکیبي از 

داده ، تشخیص شده استهاي پیشین استخراج لايه

 موضوع ي کلیدي در يادگیري عمیق اين. نکتهشودمي

هاي مختلف تولید ويژگي توسط فرد که لايه باشدمي

دد و شبکه از طريق گرمتخصص مقداردهي و تعیین نمي

هاي آموزشي و در فرآيندي خودکار به يادگیري و داده

هاي اين موضوع وابستگي ويژگي .[37] پردازدتنظیم مي

چنین دهد و همتولیدشده به تخصص انساني را کاهش مي

روش در مواجهه با تصاوير با مشخصات دروني متفاوت 

 پذيري مطلوبي خواهد داشت.تعمیم

هاي اي از  نورونمجموعههاي عصبي مصنوعي شبکه

فرستند. در باشد که به يکديگر پیغام ميمتصل به هم مي

ها در آن به اي که پیغامهاي عصبياصطلاح به شبکه

گردد، طرفه رو به انتهاي شبکه ارسال ميصورت يک

ها . اين نوع شبکه[39]شود هاي پیشرو گفته ميشبکه

ترين حالت به کار رفته در بخش کار با تصاوير رايج

 = xباشد. هر نورون در اين حالت يک بردار ورودي مي

n…x1x اي را براي کند و عملگر سادهدريافت مي

 کند.ي خروجي محاسبه ميمحاسبه

(1) 𝛼 =  𝜎(𝑤𝑥 +  𝑏) 

 bبردار ورودي به هر نورون،  xبردار وزن،  wبردار 

ها و باشد. وزنسازي براي نورون ميتابع فعال σباياس و 

باشند. هدف آموزش براي نورون ميباياس متغیرهاي قابل

هاي عصبي، تعیین متغیرهاي فرآيند آموزش شبکه

 باشد. هاي موجود در شبکه ميآموزش براي نورونقابل

عصبي کانولوشن نیز فرآيند پیشرو همانند  يدر شبکه

گیرد. با اين تفاوت که هاي عصبي مصنوعي صورت ميشبکه

هاي کانولوشنال مشخصات و قیود خاصي براي در شبکه
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کانولوشنال داراي  شبکه در نظر گرفته شده است. شبکه

ها چهار ايده و مشخصه اصلي است که آن را از ساير روش

اين چهار ايده شامل ارتباطات محلي، متمايز ساخته است. 

 باشد. ي عمق ميي ادغام و مشخصهاشتراک وزن، لايه

هاي هاي کانولوشني بخشمعماري متداول در شبکه

هاي اولیه معمولا متشکل از شود. بخشمتوالي را شامل مي

ي ي کانولوشن و ادغام است. واحدهاي لايهدو نوع لايه

شوند که در ويژگي سازماندهي ميي کانولوشن در يک نقشه

ي قبل ي ويژگي در لايههايي از نقشهآن هر واحد به قسمت

ها که بانک فیلتر نامیده اي از وزناز خود، توسط مجموعه

ي هاي کانولوشني مشخصهگردد. در شبکهشود، متصل ميمي

اتصال محلي در نظر گرفته شده است و هر نورون به يک 

از ورودي خود متصل است. اين امر محدوده مکاني خاص 

گردد که تعداد متغیرهاي قابل تنظیم در شبکه باعث مي

کاهد. کاهش يابد و به طبع از میزان محاسبات شبکه نیز مي

ي هاي ويژگي لايهي کانولوشن بر نقشهي اعمال لايهنتیجه

کند. ساز غیرخطي عبور ميماقبل خود از يک تابع فعال

ي کانولوشن در يک لايه (i , j)با موقعیت مرتبط  ijα خروجي

 آيد.در تصوير از طريق زير به دست مي

(2) α𝑖𝑗  =  σ (W ∗  X)𝑖𝑗   +  b ) 

 Xديده، هاي آموزشيک فیلتر با وزن W(، 2در رابطه )

( 2کانولوشن است. در رابطه ) ’*‘ورودي لايه و عملگر 

اتصال محلي اعمال گرديده  ( مشخصه1برخلاف رابطه )

ديده در اين فرآيند به چنین فیلترهاي آموزشاست. هم

 گردد.هاي مکاني در تصوير اعمال ميتمام موقعیت

ولا تابع ممع يهاي عصبي کانولوشندر شبکه

فته ساز در نظر گربه عنوان تابع فعال ReLu1 غیرخطي

با گذر  هاي تصويريويژگي. به اين صورت، [37]شود مي

ي کانولوشن، با در نظر گرفتن  از لايهتصوير ورودي 

 استخراج ساز ويژگيو تابع فعال ،اتصالات به صورت محلي

طبق  شده در مرحله آموزش،از فیلترهاي تنظیم گردند.مي

براي استخراج ويژگي در تمامي  ،ي اشتراک وزنقاعده

گردد. دلیل اين تصوير استفاده مي مکاني هايموقعیت

چنین هاي همسايه و هم، همبستگي بالاي دادهمورد

در داراي اهمیت  هاييکسان بودن ماهیت ويژگي

به صورت  ReLuمختلف تصوير است. تابع  هايموقعیت

                                                           
1 Rectified linear unit 

 ReLuورودي تابع  xکه در آن  گردد.زير توصیف مي

 باشد.مي

(3) 𝑅𝑒𝑙𝑢: 𝑚𝑎𝑥 (0, 𝑥) 

هاي کاهش هاي کانولوشن عمدتا از لايهپس از لايه

هاي ترين لايههاي ادغام معمولشود. لايهاستفاده مي 2نمونه

هاي شده براي کاهش نمونه در شبکهدر نظر گرفته

ي ادغام به طور معمول از . در لايه[40]باشد کانولوشني مي

د. در گردهاي بیشترين مقدار و میانگین استفاده ميحالت

تابع ادغام بیشترين مقدار، گروهي از همسايگي در 

ي قبل به عنوان ورودي هاي ويژگي تولیدشده در لايهنقشه

ها به عنوان شوند و بیشترين مقدار وروديوارد لايه مي

ويژگي برجسته انتخاب شده و به عنوان خروجي لايه معرفي 

راي گردد.  به دلیل اينکه امکان دوران و جابجايي بمي

ي ادغام از طريق اشیاي موجود در تصوير وجود دارد، لايه

هاي سازي ويژگيهاي مشابه و برجستهادغام معنايي ويژگي

هاي هاي محلي تصاوير، امکان استخراج ويژگيصريح در پچ

هاي متمايزکننده در حالت مستقل از دوران و جابجايي

حرکت در  ها باچنین اين لايهآورد. همکوچک را فراهم مي

هاي تصويري، باعث کوچک سراسر تصوير و ادغام ويژگي

شدن ابعاد تصوير گرديده و نقش موثري در کاهش میزان 

 .[37]کنند محاسبات ايفا مي

-تابع غیرخطي-ي کانولوشنمعمولا در پي چند مرحله

ي تمام گیرند، يک لايهي يکديگر قرار ميادغام که در ادامه

ي هاي تمام متصل قاعدهقرار خواهد گرفت. در لايه 3متصل

هاي موجود در شود و نوروناتصال محلي ناديده گرفته مي

ي ماقبل خود هاي موجود در لايهاين لايه به تمامي نورون

هاي متصل هستند. درواقع با در نظر نگرفتن محدوديت

 توان اطلاعات را با انتقال ازها، ميموجود در ساير لايه

تر به صورت خلاصه و تر، در يک ديد کليسطوح پايین

چنین به دلیل اي از سطوح مختلف تبديل کرد. همچکیده

اتصال کامل در اين لايه، تعداد پارامترهاي قابل تنظیم به 

ها خواهد بود. پس از طور قابل توجهي بیشتر از ساير لايه

ساز متصل نیز به صورت معمول از يک فعالهاي تماملايه

ي تمام متصل انتهايي خروجي به گردد. در لايهاستفاده مي

ي آن هاي موجود در تصوير خواهد بود و نتیجهتعداد کلاس

 کند.ي ورودي به هر کلاس را مشخص ميامتیاز تعلق نمونه

                                                           
2 Pooling 

3 Fully connected 
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هاي تمام متصل موجود در شبکه نیز معمولا براي لايه

ر اين مورد شود. اما داستفاده مي ReLuساز از تابع فعال

ي تمام متصل واقع در انتهاي شبکه استثنا محسوب لايه

 Softmaxساز گردد. براي اين لايه به طور معمول از فعالمي

اي طراحي شده است ساز به گونهگردد. اين فعالاستفاده مي

هاي که درجه عضويت يا احتمال تعلق به تمامي کلاس

ساز کند. فعالي موردنظر تعیین ميموجود، براي نمونه

Softmax گردد.به صورت زير توصیف مي 

(4) 𝑃( 𝑦 = 𝑗 | 𝑥) =  
𝑒𝑥𝑡𝑤𝑗

∑ 𝑒𝑥𝑡𝑤𝑗𝐾
𝑘=1

 

ام براي بردار  jدر رابطه بالا، احتمال عضويت به کلاس 

کلاس موجود محاسبه  Kدر میان  wبا بردار وزن  xنمونه 

توزيع احتمالاتي مربوط به  softmaxي لايه گردد.مي

کند و نرمال مي 1تا  0ي هاي مختلف را در بازهکلاس

هاي ي احتمالاتي بین کلاسامکان بررسي و مقايسه

تر مقدار تابع هزينه در هر تکرار ي آسانمختلف و محاسبه

 دهد.آموزش را در اختیار قرار مي

هاي عصبي کانولوشني عمدتا تحت روش آموزش شبکه

گیرد. در حالت پیشرو، ورودي يان نزولي تصادفي انجام ميگراد

هاي موجود در گردد، پس از گذر از لايهکه وارد شبکه مي

شود. اختلاف خروجي شبکه تبديل به يک خروجي مي

گردد. آمده و مقدار واقعي توسط تابع هزينه محاسبه ميدستبه

لاسه بندي چندکهاي عصبي کانولوشنال براي کلاسهدر شبکه

استفاده  Cross_entropyي به طور معمول از تابع هزينه

 گردد.گردد، که به صورت زير تعريف ميمي

(5) 𝐻𝑦′(y) =  − ∑ 𝑦′
𝑖

𝑖

 log (𝑦𝑖) 

شده براي محاسبه مقدار yمقدار واقعي و  ′𝑦که در آن 

ي میزان خطا باشد. پس از محاسبهمي iشماره  ينمونه

در هر پارامتر قابل تنظیم  تصحیحمقدار توسط تابع هزينه، 

ي مشتق انتشار خطا و قاعدهاز طريق روش پس ،در شبکه

گردد و مقدار تصحیح به پارامتر اي محاسبه ميزنجیره

گردد. اين فرآيند به صورت تکراري به موردنظر اعمال مي

 .گیردانجام ميشده براي شبکه تعداد دفعات مشخص

(6) i i

i

L
  




 


 

تابع هزينه،  L(، 6در رابطه )
i وزن تنظیمي براي

 شده براي شبکه است.نرخ آموزش تعیینام و  -iنمونه 

های رویکردهای کاربردی متفاوت از شبکه -2-2

 عصبی کانولوشنال

 يبندطبقه موفق يسازادهیپ در مهم مراحل از يکي

 بحث در. باشديم مناسب يهايژگيو انتخاب ر،يتصو

 اطلاعات ،يفیط اثر رینظ ييهايژگيو از توانيم ،يبندطبقه

. کرد استفادهها براي ايجاد تمايز بین کلاس رهیغ و بافت

 ،يبندطبقه امر در متعدد و متنوع يهايژگيو يریارگبک

 کاهش به منجر ها،آن نیب يهمبستگ لیدل به است ممکن

 و دیمف يهايژگيو انتخاب ن،يبنابرا گردد؛ يبندطبقه دقت

 ييبالا تیاهم از گر،يکدي از هاکلاس کیتفک يبرا مناسب

هاي مراتبي و لايهساختار سلسله .است برخوردار

ي عصبي کانولوشنال علاوه بر امکان ي شبکهدهندهتشکیل

هاي عمیق و بهینه، امکان تولید و استخراج ويژگي

هاي متمايزکننده و سرکوب سازي ويژگيبرجسته

 هايي با قدرت تمايز پايین را فراهم آورده است.ويژگي

هاي عمیق و بهینه نیازمند طراحي دسترسي به ويژگي

هاي در دسترس و امکانات معماري متناسب با داده

باشد. علاوه بر افزاري موجود براي آموزش شبکه ميسخت

یازمند تعیین فراپارامترهايي نظیر معماري مناسب، شبکه ن

در هر لايه، نرخ آموزش شبکه، تعداد  تعداد و ابعاد فیلترها

متصل و ... خواهد بود. هاي تمامهاي موجود در لايهنورون

ي در تعیین معماري و فراپارامترهاي شبکه دانش و تجربه

 کند.فرد متخصص نقش مهمي ايفا مي

هاي پردازش داده ي مناسب در جهتبا تعیین شبکه

هاي موجود، دو راهکار متفاوت در جهت کاربرد شبکه

در دسترس خواهد بود. در راهکار اول از  يکانولوشن

به صورت توام و يکپارچه به عنوان  يي کانولوشنشبکه

گردد. در بند استفاده ميکننده ويژگي و کلاسهاستخراج

ژگي کننده ويرويکرد دوم از شبکه به عنوان استخراج

هاي تولیدشده به عنوان ورودي گردد و ويژگياستفاده مي

گردد تا بند مجزا از شبکه وارد ميبه يک کلاسه

هاي هاي تولیدي در شبکهبندي توسط ويژگيکلاسه

ولي در خارج از شبکه اجرا گردد. نوگیرا  يعصبي کانولوشن

هاي متفاوت کاربرد به بررسي حالت [41]و همکاران در 

هاي تصويري بندي صحنهدر کلاسه يهاي کانولوشنشبکه

 اند. در تصاوير هوايي پرداخته

هاي کانولوشني در هرکدام از رويکردهاي استفاده از شبکه

ازدور داراي مزايا و بندي تصاوير سنجشکاربرد کلاسه
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بند در باشد. در حالي که از يک کلاسههايي ميمحدوديت

شده هاي استخراجحالت مجزا از شبکه استفاده گردد، ويژگي

هاي شبکه استخراج تواند از هرکدام از لايهمي توسط شبکه

بند مجزا وارد گردد. در گردد و به عنوان ورودي به يک کلاسه

شده از شبکه با هاي استخراجیب ويژگياين حالت امکان ترک

بند ها براي ورود به کلاسههاي تولیدشده از ساير روشويژگي

چنین اين رويکرد قابلیت مجزا وجود خواهد داشت. هم

بندهاي متفاوت را بسته به نیاز فرد در اختیار استفاده از کلاسه

ظیر بندهاي مجزا نقرار خواهد داد. از طرفي استفاده از کلاسه

، نیازمند تنظیم پارامترهاي مرتبط با 1ماشین بردار پشتیبان

شده به عنوان هاي طراحيدر شبکه باشد. در حالي کهآن مي

بند، نیاز به تعیین پارامترها فراتر از آنچه در شبکه کلاسه

بیند و فراپارامترهاي اولیه شبکه نیست. اگرچه در آموزش مي

کننده عنوان استخراج هاي عصبي کانولوشني که بهشبکه

شود، امکان به صورت يکپارچه استفاده مي  بندويژگي و کلاسه

 Hingو  Cross entropyاستفاده از توابع هزينه مختلف نظیر 

بندي وجود دارد، ولي اين رويکرد هیچ امکاني براي کلاسه

هاي تولیدي هاي تولیدشده با ويژگيجهت ترکیب ويژگي

 راهم نخواهد کرد.ها را فتوسط ساير روش

 یبندطبقه دقت یابیارز -2-3

 سيماتر قيطر از معمولاً ،يبندطبقه دقت يابيارز

-F1 و Recall ،دقت رینظ ييهاشاخص وگرفته انجام ابهام

score ياهيآرا ابهام، سيماتر. نمود محاسبه توانيم را 

ي هاکلاس تعداد n آن، در که است n × n ابعاد با يمربع

 مجموعه دو نیب رابطه سيماتر نيا. است تصويرموجود در 

 اول نمونه مجموعه که دهديم نشان را هانمونه از

 و است آزمون اي مرجع داده ندهينما( سيماتر يهاستون)

 يهاداده( سيماتر يسطرها) دوم نمونه مجموعه

 در. هستند کننده يبندطبقه توسط شده يگذاربرچسب

 يهانمونه تعداد ،ياصل قطر يرو عناصر سيماتر نيا

 مجموعه يقطر ریغ عناصر و شدهيبندطبقه درست

 .[42] دهديم نشان را اشتباهات

در اين تحقیق براي ارزيابي روش از سه معیار دقت، 

recall  وf1-score  استفاده شده  [43]همانند تحقیق

ک هايي است که به يدقت يک کلاس، نسبت نمونهاست. 

بیني شده است به کلاس خاص تعلق داشته و درست پیش

                                                           
1 Support vector machine 

بیني به آن کلاس هايي که در فرآيند پیشتمام نمونه

، نسبت Recall معیار ارزيابيخاص تعلق گرفته است. 

بیني هايي که به درستي متعلق به يک کلاس پیشنمونه

هاي حقیقي کلاس نشان اند را به تعداد کل نمونهشده

بند تا چه دهد کلاسهمي قع اين معیار نشاندهد. در وامي

هاي متعلق به يک کلاس را به درستي میزان از کل نمونه

تابعي  f1-scoreچنین معیار هم به کلاس نسبت داده است.

درواقع میانگین  که است Recallاز دو معیار دقت و 

گردد. برده محسوب ميي دو معیار نامکنندهدار مرتبطوزن

 گرددمعیاري شبیه به صحت کلي محسوب مي، اين معیار

 هايي با توزيع نامساعد است.مناسب براي کلاسکه 

 روش پیشنهادی -3

هاي مورداستفاده، روش پیشنهادي، در اين بخش داده

ي عمیق ي ساختار شبکهآزمايشات صورت گرفته در ارائه

چنین نتايج اين آزمايشات گردآوري شده است. و هم

لازم جهت بررسي کارآمدي روش پیشنهادي هاي ارزيابي

هاي متداول ديگر نیز مورد بررسي قرار به نسبت روش

 گرفته است.

  مورداستفاده یهاداده -3-1

ي ي مورداستفاده در اين تحقیق مربوط به منطقهداده

Des moines ي واقع در ايالت آيوآ در ايالات متحده

. اين تصاوير هوايي که در ژوئیه سال [44] باشدآمريکا مي

متر  1اخذ گرديده داراي قدرت تفکیک مکاني  2014

براي اخذ تصاوير از سکوي هواپیما و سنجنده فعال . است

باند  4از  قائم مورداستفاده تصاويراده شده است. استف

مختلف قرمز ، سبز ، آبي و مادون قرمز تشکیل شده است. 

و ابعاد تصوير دوم  579×1075ابعاد تصوير اول 

ي است. تصوير واقعیت زمیني از منطقه 884×1075

 Googleافزار موردنظر به کمک اطلاعات موجود در نرم

earth  ف آب، ساختمان، راه، درخت و کلاس مختل 5براي

فضاي سبز تولید گرديد تا براي ارزيابي عملکرد روش، 

مورداستفاده قرار گیرد. با توجه به تصوير واقعیت زمیني 

درصد  55برده، در تصوير اول حدود کلاس نام 5مبتني بر 

هاي درصد از مجموع پیکسل 47و در تصوير دوم حدود 

( دو تصوير 1) شکل تصويري داراي برچسب گرديد. در

 نشان داده شده است. مورد مطالعهي هوايي از محدوده
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 دومتصوير  تصوير اول

 يمطالعات منطقه -1شکل 

 سازی روش پیاده -3-2

بندي متراکم منطقه ساس کلي روش کلاسها

هاي تصويري و با ي پچشهري در تصاوير هوايي بر پايهنیمه

 استخراج خودکار ويژگي توسط روش يادگیري عمیق است. 

سازي روش، ابتدائا تعیین ساختار هدف اصلي در پیاده

و معماري مناسبي از روش يادگیري عمیق براي استخراج 

تصوير بوده است. سپس، تاثیرگذاري  هاي بهینه درويژگي

هاي همسايه در در رسیدن به میزان مشارکت پیکسل

هاي مطلوب مورد بررسي قرار گرفته است. در ويژگي

هاي بندي ويژگينهايت، به بررسي نتايج طبقه

بندي مجزا شده از روش يادگیري عمیق در کلاسهاستخراج

  پرداخته شده است.

هاي پچشود، ابتدا ديده مي (2همانطور که در شکل )

گردد. اين تصويري از هرکدام از تصاوير استخراج مي

هاي اندازه درهاي تصويري در واقع يک همسايگي پچ

هاي داراي برچسب در تصوير هستند. متفاوت از پیکسل

درواقع بافت  ،هاي تصويري افزايش يابدپچ ابعادهرچه 

شود و مي بیشتري در همسايگي پیکسل در نظر گرفته

تري در اطراف پیکسل مورد ي حاصله از ديد بزرگنتیجه

هاي تصويري استخراج شده قبل پچنظر متاثر خواهد بود. 

 شوند.از ورود به شبکه نرمال مي

، 21×21، 17×17، 11×11هاي تصويري در ابعاد پچ

به جهت بررسي تاثیر گسترش ابعاد  27×27و  25×25

هاي تولیدشده، در نظر هاي تصويري در کیفیت ويژگيپچ

هاي تصويري به عنوان ورودي به اين پچگرفته شده است. 

معماري در نظر شوند. شده وارد ميي عمیق طراحيشبکه

ي عصبي کانولوشنال متناسب با شده براي شبکهگرفته

هاي بهینه ي هوايي موردنظر و به هدف تولید ويژگيداده

به مشخصات تصوير در نظر گرفته شده است.  با توجه

، ترکیب قدرتمندهاي تولید ويژگي، بارزسازي ويژگي

ي بندي در ساختار شبکهو طبقه شدهي استخراجهاويژگي

گیرد. با انجام اين مرحله، توانايي شده صورت ميطراحي

هاي بهینه در مواجهه با تصوير شبکه در استخراج ويژگي

چنین طبق دو ابي قرار خواهد گرفت. هممورد ارزي ،هوايي

در نظر بندي تصاوير رويکرد در نظر گرفته شده در طبقه

هاي عمیق ويژگيدر اين رويکردها، . گرفته شده است

يک بار توسط خود شبکه  ،ي عمیقتولیدشده توسط شبکه

بندي گرديده و بار ديگر توسط ماشین بردار پشتیبان طبقه

ي ابعاد عیار مورد اشاره در همهاست و نتايج توسط سه م

 در نظر گرفته شده، مورد بررسي قرار گرفته است.

 
 روندنماي کلي -2شکل

 هاسازی دادهپردازش و آمادهپیش -3-2-1

براي  هاي تصويريپچکارگیري ي بهطرح کلي بر پايه

شکل گرفته است.  بندي پیکسل مرکزي در پچکلاسه

، اعتبارسنجي و ارزيابي آن نیاز بنابراين براي آموزش شبکه

 پچدر يک همسايگي معین، يک  هااين نمونهاست تا از 

تصويري برداشت گردد. به دلیل امکان استفاده از تمامي 
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اي به عنوان از پدينگ آينه ،هاي داراي برچسبنمونه

هاي د. تعداد نمونهپردازش براي تصاوير استفاده گرديپیش

آموزشي و اعتبارسنجي مورداستفاده براي هر کلاس در هر 

پیکسل بوده  300و  1000دو تصوير به ترتیب حدود 

درصد از کل  42/1هاي آموزشي است. در واقع تعداد نمونه

درصد در  11/1هاي داراي برچسب در تصوير اول و نمونه

هاي تصوير دوم بوده است. اين میزان براي داده

درصد، تصوير اول و دوم بوده  33/0و  44/0اعتبارسنجي 

شبکه پس از آموزش به  ،است. براي ارزيابي نهايي

هاي داراي برچسب در تصاوير بیني تمام نمونهپیش

پردازش باند آبي به چنین به عنوان پیشپرداخته است. هم

دلیل تاثیر پايین در عملکرد روش و کاهش میزان 

 وير اصلي حذف گرديد.محاسبات از تص

 ی عمیقطراحی شبکه -3-2-2

اي طراحي گرديده است که قادر معماري شبکه به گونه

هاي هاي بهینه و متمايزکننده از صحنهباشد ويژگي

چه در شکل (. مطابق آن3تصويري استخراج کند )شکل 

ي لايه 4گردد، در طراحي شبکه مجموعا از ( مشاهده مي3)

گرديده است. اين تعداد به منظور  کانولوشن استفاده

هاي عمیق و سطح بالا تعیین گرديده دستیابي به ويژگي

ي پیاپي کانولوشن استفاده ي اول از دو لايهاست. در دو لايه

ي ادغام، امکان هاي توسط لايهشده تا قبل از ادغام ويژگي

ي ها متنوع فراهم گردد. پس از دو لايهاستخراج ويژگي

پذيري شبکه، عمومیت ابتدايي، به منظور افزايشکانولوشن 

 . [45]نرمالیزاسیون استفاده شده است ي بچاز لايه

ساز در نظر تابع فعال به دلیل تسريع در آموزش شبکه،

ساز هاي کانولوشن، تابع فعالگرفته شده براي تمامي لايه

ReLU هاي کانولوشن ابتدايي، از پس از لايه .[45] است

ها و از بین ارزسازي ويژگيي ادغام به منظور بيک لايه

هاي ناکارآمد استفاده شده است. تکرار روند بردن وبژگي

سازي شبکه و ادغام به منظور عمیق-کانولوشن-کانولوشن

هاي سطح بالا انجام گرفته شده است. در استخراج ويژگي

ي نهايت پس از تولید و يارزسازي ويژگي، از دو لايه

هاي ودکار به ويژگيدهي خمتصل به منظور وزنتمام

ي امتیاز تعلق هر نمونه وروردي به تولیدي و محاسبه

( جزئیات 4شود. در شکل )هاي مختلف استفاده ميکلاس

در طراحي  ي عمیق نشان داده شده است.طراحي شبکه

تر از ابعاد هاي با عمق کمهاي کانولوشن، در لايهلايه

يده است. اين تري استفاده گردکم فیلترتر و تعداد بزرگ

تر و هاي عمیق، ابعاد کوچکدر حالي است که در لايه

 بیشتر گرديده است. شدهفیلترهاي تعیینتعداد 
 

 
 شده ي عمیق طراحيکلي شبکهساختار  -3شکل      

هايي است دلیل اين امر، محدود و کلي بودن ويژگي

که در سطوح پايین امکان استخراج دارند. در حالي که 

هاي جزئي هرچه به عمق بالاتر برويم امکان تولید ويژگي

پچ هاي تصويري ورودي

ورودی

استفاده از دو لايه کانولوشن قبل از لايه ادغام به  -
منظور استخراج بهتر ويژگي

تنظیم وزنهاي شبکه به صورت خودکار -
ReLUاستفاده از توابع فعالساز  -

استفاده از لايه نرمالسازي بچ  -

لایه کانولوش 

کوچک کردن ابعاد تصوير و کاهش میزان  -
محاسبات

سرکوب ويژگیهاي غیرمفید -
مستقل کردن ويژگیهاي تولیدشده نسبت به  -

دوران و جابجايي کوچک

لایه اد ا 

تکرار لايه هاي قبل با همان ترتیب، به منظور 
دستیابي به ويژگیهاي عمیق

عمیق کردن شبکه

استفاده از دو لايه تمام متصل به منظور  -
برآيند ويژگیها در جهت تولید ترکیب مناسبي از 

ويژگیها
وزن دهي خودکار به منظور تولید ترکیب  -

ويژگي مناسب و تعیین درجه تعلق هر نمونه به 
هر کلاس

لایه های تما  متص 

تعیین توزيع احتمالاتي کلاسهاي مختلف براي 
هر نمونه ورودي با استفاده از ويژگیهاي عمیق 

Softmaxتوسط تابع فعالساز 

ک سه بندی

است را   ودکار وی گیورودی

بارزسازی وی گیهای سودمند ترکی  وی گیها

طبقه بندی
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به منظور . [37] تر فراهم خواهد بودبه تعداد بیش

هاي ادغام بیشترين مقدار استفاده بارزسازي ويژگي از لايه

 ي ادغام بیشترين مقدار،انتخاب لايه گرديده است. دلیل

ي هاي برجستهتسريع در همگرايي شبکه، انتخاب ويژگي

چنین پذيري شبکه است. هممستقل و بهبود عمومیت

ي ادغام ماکزيمم شبکه را نسبت به تغییرات محلي  لايه

ي سازد و موجب کوچک شدن اندازهموقعیت مستقل مي

ي از دو لايه نیز اي شبکهدر انتهتصوير ورودي خواهد شد. 

هاي بهینه از تمام متصل به منظور ايجاد ترکیب

ي در لايه هاي تولیدشده، استفاده گرديده است.ويژگي

تمام متصل اول تعداد زيادي نورون به منظور ايجاد امکان 

ها براي دسترسي به برآيند ويژگي ترکیب غیرخطي ويژگي

 متمايزکننده قرار داده شده است.

 
 شدهي عمیق طراحيکلي شبکهساختار   -4کلش

ي امتیاز ي تمام متصل دوم به منظور محاسبهدر لايه

هاي برابر با تعلق نهايي نمونه به هر کلاس از تعداد نورون

تابع  گردد.هاي موجود در تصوير استفاده ميتعداد کلاس

ي و لايه ReLUي تمام متصل اول تابع سازي لايهفعال

 است.  Softmaxتمام متصل دوم تابع 

انتشار خطا و روش براي آموزش شبکه از شیوه پس

تعداد  استفاده شده است. [46]تصادفي  گراديان نزولي

تعیین گرديده  01/0و نرخ آموزش برابر  50اپک برابر 

است. به منظور ايجاد تعادل در نرخ آموزش، مقدار کاهشي 

گردد. )نرخ آموزش / اپک( به آن در هر اپک اعمال مي

ي دهندهو از روش شتاب 9/0مقدار ممان آموزش برابر 

ممان آموزش استفاده براي تنظیم  [46]گراديان نستروف 

 اندازه بچ ورودي به شبکه نیز در هر تکرار گرديده است.

اندازه بچ ورودي به شبکه در گرديده است.  تنظیم 64برابر 

متناسب با کاربرد شبکه  256تا  50هر تکرار معمولا بین 

 .[46]شود در نظر گرفته مي

فرآيند آموزش شبکه طبق معماري و فراپارامترهاي 

گیرد. سپس دو رويکرد شده براي شبکه انجام ميتعیین

ديده، بررسي ي آموزشه از شبکهمتفاوت در استفاد

گردد. رويکرد اول از شبکه به صورت يکپارچه براي مي

برد بندي تصاوير بهره مياستخراج ويژگي و در ادامه کلاسه

کننده و رويکرد دوم از شبکه تنها به عنوان استخراج

روش ماشین بندي توسط کند و کلاسهويژگي استفاده مي

يرد. نتايج حاصله از هر رويکرد پذصورت مي بردار پشتیبان

 براي هر کدام از تصاوير در ادامه بررسي خواهد شد.

 ارزیابی و تحلی  نتایج -3-4

ي ارزيابي و تحلیل نتايج، نتايج حاصل از در در مرحله

هاي تصويري و هاي متفاوت براي صحنهنظر گرفتن شعاع

ق هاي عمیچنین رويکردهاي متفاوت در استفاده از شبکههم

به دست آمده است. نتايج حاصله به صورت مجزا مورد بررسي 

 هاي مربوطه ارائه گرديده است.قرار گرفته و تحلیل

شده و تاثیر ی طراحیبررسی توانایی شبکه -3-4-1

 های تصویریابعاد پچ

هاي تصويري با در نظر گرفتن ابعاد پچدر اين مورد، 

شود. ابعاد در متفاوت به عنوان ورودي به شبکه داده مي

، 17×17، 11×11هاي تصويري پچنظر گرفته شده براي 

آموزش شبکه توسط  است. 27×27و  25×25، 21×21

 هاي تصويري با ابعاد متفاوت، براي هر دو تصوير انجامپچ

بندي تصاوير به دست آمده گرفته و نتايج حاصل از کلاسه

است.نتايج نمايش داده شده، میانگین و انحراف معیار 

بیني توسط آن را حاصل از سه بار آموزش شبکه و پیش

  دهد. نشان مي

نشان از افزايش دقت  ،نتايج حاصله براي هر دو تصوير

ارزيابي در ازاي افزايش ابعاد میانگین براي هر سه معیار 
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در نظر  دهنده تاثیر مثبتين امر نشاندارد. اپچ ورودي 

بندي تر بافت در نتايج نهايي کلاسهابعاد بزرگ گرفتن

هاي تصويري ورودي، پچچنین با افزايش ابعاد در است. هم

نتايج به دست آمده  سه بار آموزش شبکه در انحراف معیار

براي هر دو تصوير با کاهش همراه بوده است که 

 تر شبکه در اين حالت است.ي آموزش بهدهندهنشان

( میانگین و انحراف معیار دقت به دست 5در شکل )

رفتار آمده براي دو تصوير نشان داده شده است. 

هاي پچهاي مختلف به ازاي ابعاد متفاوت در کلاس

تصويري ورودي به شبکه در هر دو تصوير مورد آزمايش، 

 ( قابل مشاهده است.6در شکل )

 

 

162



  
ن

ي
لم

 ع
يه

شر
 

ره 
ما

 ش
م،

 نه
ره

دو
ي، 

دار
 بر

شه
 نق

ون
 فن

م و
لو

ع
2 ،

ذر
آ

 
اه 

م
13

98
 - 

ي
هش

ژو
ه پ

قال
م

  

 

س
ا

 
بندي کلاس فضاي سبز با در تصوير اول، کلاسه

ورودي  هايپچبیشترين بهبود دقت در ازاي افزايش ابعاد 

درصد در  75همراه بوده است. اين کلاس از دقت حدود 

 27×27درصد در ابعاد  90به دقت حدود  11×11ابعاد 

رسیده است. کلاس ساختمان نیز در حالت کلي با افزايش 

بندي همراه بوده است. در سه کلاس ديگر به دقت کلاسه

، میزان دقت وروديهاي پچازاي افزايش در ابعاد 

در حالت کلي تغییر قابل کلاس موردنظر بندي کلاسه

  است. اي نداشتهملاحظه

هاي ساختمان و راه بندي کلاسکلاسهدر تصوير دوم، 

هاي ورودي، به صورت آشکار با بهبود پچبا افزايش ابعاد در 

کلي اند. کلاس فضاي سبز نیز در حالت دقت همراه بوده

تري به بندي شده و نتايج دقیقافزايش ابعاد، بهتر کلاسهبا 

ابعاد مختلف  ها آب و درخت درهمراه داشته است. کلاس

هاي ورودي، دقت فته شده براي صحنهدر نظر گر

اند و میزان اين دقت در روند بندي بالايي داشتهکلاسه

با در در مجموع،  افزايش ابعاد تغییر چنداني نداشته است.

با توجه به ها نظر گرفتن اين موضوع که تعدادي از کلاس

از ابعاد  ي مشخصيدر اندازهابعاد جسم در سطح زمین 

توان اند، در حالت کلي مينه رسیدهبه دقت بهی ورودي

هاي ورودي منجر پچتر براي مشاهده نمود که ابعاد بزرگ

 .به بهبود وضعیت گرديده است

هاي تصويري ورودي، اشتباهات با افزايش ابعاد در پچ

هاي مشابه کاهش يافته است. بندي کلاسشبکه در طبقه

ر بیشترين اشتباه د 11×11در تصوير دوم، در ابعاد 

بندي نادرست کلاس بیني شبکه مربوط به طبقهپیش

ساختمان به جاي کلاس راه بوده است. با در نظر گرفتن 

هاي ورودي درواقع توانايي شبکه  ابعاد کوچک براي صحنه

هاي مشابه هاي متمايزکننده بین کلاسدر تولید ويژگي

 محدود گرديده است.

ه در هاي تصويري ورودي به شبکوقتي ابعاد صحنه

يابد، میزان اشتباه در افزايش مي 27×27تصوير دوم به 

بندي کلاس ساختمان به جاي راه در تصوير دوم به طبقه

کمتر از نصف کاهش يافته است. در واقع با در نظر گرفتن 

همسايگي بزرگتر در اطراف پیکسل مرکزي اين توانايي در 

هنگام آموزش در شبکه ايجاد گرديده است که با ديد 

هاي متنوع و تري در اطراف پیکسل بتواند ويژگيبزرگ

متمايز را از بافت اطراف کلاس تولید نمايد تا از اين طريق 

هايي که شباهت بندي به خصوص در کلاسدقت طبقه

  کلاسي بالايي دارند، افزايش يابد.بین

بررسی رویکردهای متفاوت در استفاده از  -3-4-2

 های عصبی کانولوشنالشبکه

که  يي عصبي کانولوشنرويکرد اول شبکهدر رويکرد 

تنظیم  شدههاي قابل تنظیم در آن به روش نظارتوزن

بند کننده ويژگي و کلاسهگرديده است به عنوان استخراج

 Softmaxگیرد. در اين حالت از تابع مورد استفاده قرار مي

به هر کدام از  نمونه وروديبراي تعیین احتمال عضويت 

گردد و شبکه هاي موجود در تصوير استفاده ميکلاس

 يکپارچه خواهد بود.

هاي عصبي کانولوشني به عنوان در رويکرد دوم شبکه

گیرند. به اين کننده ويژگي مورداستفاده قرار مياستخراج

 هايصورت که، در اپک نهايي فرآيند آموزش شبکه، ويژگي

براي ي آخر استخراج گرديده و تولیدشده از لايه

 شوند.بندي به ماشین بردار پشتیبان انتقال داده ميکلاسه

هاي تولیدشده توسط ماشین بردار پشتیبان ويژگي

ي عصبي کانولوشني را دريافت کرده و از روش شبکه

پردازد. هاي تست ميبیني کلاس نمونهشده به پیشنظارت

کرنل در نظر گرفته شده براي ماشین بردار پشتیبان، کرنل 

rbf  بوده و دو پارامترC  و گاما توسط روش جستجوي

 بند تعیین گرديده است.اي براي اين کلاسهشبکه

( نتايج حاصل از اعمال دو رويکرد 1در جدول )

شده در هاي تصويري اشارهپچمتفاوت براي تمامي ابعاد 

گردآوري گرديده است. براي اين منظور، با  3-3-1بخش 

هاي تصويري، ابتدا پچبراي  فابعاد مختلدر نظر گرفتن 

، طبق معماري و فراپارامترهاي يي عصبي کانولوشنشبکه

ي شده، آموزش داده شده است. سپس اين شبکهمعرفي

بندي تصوير ديده، يک بار به صورت يکپارچه کلاسهآموزش

بار ديگر از همین شبکه، بدون آموزش و  دهدرا انجام مي

 گرددگر ويژگي استفاده ميمجدد، تنها به عنوان استخراج

بند مجزا بندي به کلاسههاي تولیدي براي کلاسهو ويژگي

تواند از اين منظر فرآيند آموزش شبکه نميشود. وارد مي

تاثیري در عملکرد هر کدام از دو رويکرد متفاوت به کار 

 گرفته داشته باشد. 

ديده يکسان هاي آموزشبا توجه به استفاده از شبکه

ي دو رويکرد، تنها از يک بار اجرا براي قايسهبراي م

مقايسه استفاده گرديده است. به همین سبب نتايج نشان 
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( صرفا معیار ارزيابي براي 1داده شده در جدول )

هاي رويکردهاي موردنظر با توجه به استفاده از شبکه

ي دو رويکرد، تنها از يک ديده يکسان براي مقايسهآموزش

قايسه استفاده گرديده است. به همین سبب بار اجرا براي م

( صرفا معیار ارزيابي 1نتايج نشان داده شده در جدول )

براي ارزيابي چنین، هم باشد.براي رويکردهاي موردنظر مي

 f1-score و  Precision ،recallنتايج سه معیار ارزيابي 

 محاسبه گرديده است.

 شدهارزيابي دقت نتايج رويکردهاي ارائه -1جدول 

 تصویر تست اول تصویر تست دو 

مع
اری

 
ت

دق
 

ش
رو

ها
ف ي

مختل
 

 به شبکه ورودیپچ  ابعاد

27×27 25×25 21×21 17×17 11×11 27×27 25×25 21×21 17×17 11×11 

94.63 94.63 94.04 93.91 93.84 92.60 92.89 92.57 89.73 90.68 Precision 

(%) C
N

N
 

94.53 94.54 93.93 93.76 93.72 92.32 92.67 92.25 89.16 90.16 Recall 

(%) 
94.56 94.57 93.96 93.81 93.75 92.37 92.71 92.30 89.33 90.26 F1-score 

(%) 

94.58 94.45 94.08 94.06 93.96 92.53 93.00 92.56 90.43 90.82 Precision 

(%) 

C
N

N
+

S
V

M
 

94.48 94.31 93.98 93.93 93.87 92.25 92.80 92.22 89.94 90.40 Recall 

(%) 

94.52 94.36 94.02 93.97 93.91 92.29 92.83 92.27 90.07 90.49 F1-score 

(%) 

 

(، در اکثر موارد 1شده در جدول )با توجه به نتايج ارائه

شده، نتايج در حالت استخراج ويژگي توسط آزمايش

بندي توسط ماشین هاي عصبي کانولوشني و کلاسهشبکه

بندي همراه بوده است. بردار پشتیبان، با بهبود در دقت کلاسه

 اين بهبود در دقت در حالت کلي براي هر دو تصوير اتفاق

افتاده است. اگرچه تاثیر مثبت در استفاده از ماشین بردار 

ي موارد صورت نگرفته است، اما در پشتیبان لزوما در همه

شده بهبود حالت کلي با در نظر گرفتن تمام موارد آزمايش

دقت در نتايج صورت پذيرفته است. با توجه به آزمايشات 

ايي مربوط به بندي تصاوير هوگرفته و نتايج آن، کلاسهصورت

شده از هاي استخراحشهري توسط ويژگيمناطق نیمه

بندي ماشین بردار پشتیبان به نسبت ي عمیق و کلاسهشبکه

پارچه در حالت کلي، اما نه لزوما در ي کانولوشني يکشبکه

 تمام موارد، موجب بهبود در دقت حاصله گرديده است.

های مقایسه روش پیشنهادی با روش -3-4-3

 رح در حوزه یادگیری عمیقمط

براي ارزيابي نهايي روش، نتايج به دست آمده توسط 

شده و با در نظر گرفتن بهترين حالات ي طراحيشبکه

دست آمده در آزمايش تعیین ابعاد مناسب براي نتايج به

هاي عصبي ورودي و بهترين رويکرد استفاده از شبکه

دگیري عمیق ي ياکانولوشني با دو روش مرسوم در زمینه

ي عصبي مصنوعي چندلايه و هاي شبکهشامل روش

براي دو تصوير آموزش هاي پیشاستفاده از شبکه

 مقايسه گرديده است. موردمطالعه در مقاله 

در روش پشنهادي براي مقايسه، براي هر دو تصوير 

پارچه هاي يکو رويکرد استفاده از شبکه 25×25ابعاد 

بندي در نظر گرفته شده سهبراي استخراج ويژگي و کلا

( در اين حالت بهترين دقت حاصله 1است. مطابق جدول )

 براي دو تصوير به دست آمده است.

هاي عصبي چندلايه، در طي چنین در روش شبکههم

چند مرحله آزمون و خطا سعي شده است بهترين حالت 

ها در نظر گرفته شود. نرخ آموزش در استفاده از اين شبکه

ها تنظیم گرديده است. براي استفاده از اين شبکه 0,1شبکه 

از روش آموزش گراديان نزولي تصادفي استفاده شده است و 

در نظر گرفته شده است. سه  tanhساز شبکه، تابع فعالبراي 

به ترتیب به عنوان سه  50و  300، 50لايه با تعداد نورون 

ي میاني در تعیین معماري شبکه در نظر گرفته شده لايه

هاي عصبي چندلايه بر است. از آنجايي که ورودي شبکه

باشد، با هاي عصبي کانولوشن برداري ميخلاف روش شبکه

، پچ تصويري به 7×7ر نظر گرفتن يک همسايگي د

آمده به شکل بردار تبديل و به عنوان ورودي به شبکه دست

وارد شده است. لازم به ذکر است در آزمايشات متفاوت 

بهترين نتايج را در حالت استفاده  7×7صورت گرفته، ابعاد 

هاي عصبي چندلايه به همراه داشته است. در اين از شبکه

 باند تصوير استفاده شده است.  4هر  حالت از
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آموزش براي هاي پیشدر ارزيابي ديگر، از شبکه

شده ي عصبي کانولوشني طراحيي نتايج با شبکهمقايسه

به  vgg16آموزش ي پیشاستفاده گرديده است. شبکه

دلیل تناسب ابعاد ورودي شبکه با ساختار مسئله، براي 

 اين کار در نظر گرفته شده است. 

هاي موجود در شبکه در حالت آموزش بر روي وزن

تعیین گرديده است. براي  imagenetي مجموعه داده

هاي آموزشي، در طراحي تطبیق بهتر روش با نمونه

ي ي آخر موجود در شبکه که لايهساختار شبکه، لايه

هاي آزمايشي بندي در آزمايش بر روي دادهکلاسه

imagenet  ي جاي آن دو لايهاست حذف گرديده و به

به شبکه اضافه  5و  256تمام متصل با تعداد نورون 

هاي گرديده است. در فرآيند آموزش شبکه توسط نمونه

ي آخر موجود در ساختار شبکه و دو آموزشي فقط لايه

اند و ي اضافه شده به ساختار شبکه شرکت داده شدهلايه

مر به دلیل هاي ثابت هستند. اين اها داراي وزنبقیه لايه

هاي ابتدايي و هاي تولیدي در لايهعمومیت نسبي ويژگي

هاي موجود در چنین عدم تاثیرگذاري در وزنمیاني و هم

هاي آموزشي موجود در شبکه ها با تعداد کم نمونهاين لايه

هاي انتهايي است. مشخصات آموزش در شبکه براي لايه

با مشخصات آموزش، هاي قابلتعیین شده به عنوان لايه

هاي عصبي آموزشي در نظر گرفته شده براي شبکه

يکسان است. براي ورودي  3-2-2کانولوشني در بخش 

در نظر گرفته شده  است.  50×50شبکه پچ به ابعاد 

آموزش با توجه به ابعاد تصاويري که هاي پیششبکه

اند، ابعاد خاص ورودي براي ها آموزش ديدهتوسط آن

تر از هاي تصويري با ابعاد پايینن رو پچشبکه دارند، از اي

باشد. ابعاد پذير نميامکان vgg16براي شبکه  47×47

هاي موجود در شبکه متناسب با ابعاد ورودي است. در لايه

که شامل موارد آزمايشي به کار گرفته شده در اين مقاله، 

متر از يک  1دو تصوير هوايي با قدرت تفکیک مکاني 

کلاس  5ي بوده است و با در نظر گرفتن شهرمنطقه نیمه

هاي ساختمان، راه، آب، فضاي سبز و محدود شامل کلاس

 روش يبرتر( 2آمده در جدول )به دست جينتادرخت، 

 هيچندلا يعصب يشبکه يهاروش به نسبت را يشنهادیپ

بندي هر دو کلاسهدر  آموزششیپ يهاو استفاده از شبکه

 دهد.ارزيابي نشان مي تصوير تست در هر سه معیار

 

 

 هاي مطرحقیاس با روش -2جدول 

تصویر 

 تست دو 

تصویر 

 تست اول

 ار دقتیمع

 )درصد(

 یهاروش

 م تلف

94.63 92.89 Precision 
روش 

 پیشنهادی
94.54 92.67 Recall 
94.57 92.71 F1-score 

90.45 86.18 Precision 

MLP 89.89 85.52 Recall 

90.07 85.12 F1-score 

82.25 81.16 Precision 

VGG16 81.97 80.27 Recall 

81.92 80.32 F1-score 

  مقایسه نسبی و کیفی -3-4-4

ي عصبي کانولوشني با ساختار براي ارزيابي روش شبکه

هاي مرسوم در يادگیري عمیق، از پیشنهادي نسبت به روش

جهت  آزمون نيا. استفاده شده است 1نمارآزمايش مک

ست بررسي اعتبار قیاس عددي نتايج و عدم وابستگي آنها

به  يشنهادیروش پ يبرا آزمون نيا در zb اریمع.  [47]

 دوم ريتصو يبرا و 106,45اول  ريتصو يبرا mlpروش 

چنین اين معیار براي روش هم .است بوده 105,71

براي تصوير اول  vgg16آموزش ي پیشپیشنهادي به شبکه

نتايج نشان  بوده است. 199,74و براي تصوير دوم  164,51

از استقلال آماري نتايج و در نتیجه تايید برتري کمي ذکر 

 شده روش پیشنهادي به دو روش ديگر دارد. 

هاي ( نتايج بصري به دست آمده از روش7در شکل )

شده براي دو تصوير نمايش داده شده است. همانطور مطرح

هاي مشابه که در شکل قابل مشاهده است تفکیک کلاس

هاي راه و چنین کلاسهم و فضاي سبز و نظیر درخت

و تعیین کلاس درست در مناطقي که دو کلاس  ساختمان

شده توسط هاي پوشیدهاند )جادهروي  هم قرار گرفته

رو بوده است. روش هاي عمده پیشدرختان( چالش

ي عصبي کانولوشني با  ساختار پیشنهادي نسبت به شبکه

بهتر عمل  vgg16آموزش ي پیشو شبکه mlpهاي روش

 کرده است.

                                                           
1 Mcnemar test 
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 ينیزم تیواقع داده( الف MLP( ب آموزش شیپ شبکه( د يشنهادیپ روش( و

 هاروش ريبا سا سهيدر مقا قیتحق يشنهادیطق تست با استفاده از روش پامن بنديطبقه جينتا -7شکل 

 

اجرای روش پیشنهادی بر روی داده دا    -3-4-5

 کشور و مقایسه با روش ماشی  بردار پشتیبان

هاي سازي روش و ايجاد تنوع در دادهبه منظور بومي
بندي مورداستفاده در مقاله، الگوريتم پیشنهادي براي کلاسه

تصويري از منطقه رويان در استان مازندران به کار گرفته 
شاره قدرت تفکیک مکاني بالاتري شده است. تصوير مورد ا

نسبت به تصوير دس موينس استفاده شده در مقاله دارد، از 
توان ارزيابي خوبي نسبت به توانايي الگوريتم در اين رو مي

  تصاوير با قدرت تفکیک مکاني بالاتر به دست آورد.

باند قرمز، سبز، آبي  4چنین تصوير مورداستفاده داراي هم
باشد و مي 3818×2111است. ابعاد تصوير و مادون قرمز 

کلاس آب، ساختمان، راه، درخت و فضاي  5بندي براي کلاسه
هاي مورد درصد از پیکسل 1,3سبز انجام گرفته است. حدود 

درصد به  0,13ي آموزشي و آزمايش در تصوير به عنوان نمونه
 ي ارزيابي در نظر گرفته شده است.عنوان نمونه

مقايسه روش پیشنهادي با روش در اين بخش به 
بندي پرداخته ي کلاسهماشین بردار پشتیبان در زمینه

هاي ورودي با ابعاد شده است. در روش پیشنهادي پچ
هاي تولیدشده در نظر گرفته شده است و ويژگي 27×27

 گردد.بندي به ماشین بردار پشتیبان وارد ميبراي کلاسه

  
 واقعیت زمینيداده  از منطقه رويانتصوير 

 رويان يمطالعات منطقه -8شکل 

 آب ساختمان خیابان درخت فضاي سبز
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نتايج حاصل از اين روش با نتايج به دست آمده توسط 

روش ماشین بردار پشتیبان در حالت ورود مقادير پیکسلي 

هاي ورودي مقايسه گرديده است. با اين به عنوان ويژگي

توضیح که براي هر دو حالت استفاده از ماشین بردار 

و گاما توسط روش  Cدو پارامتر و  rbfپشتیبان از کرنل 

 بند تعیین گرديده است.اي براي اين کلاسهشبکهجستجوي 

بندي تصوير مربوط به نتايج به دست آمده در کلاسه

(، نشان 3ي رويان در روش پیشنهادي در جدول )منطقه

از برتري اين روش نسبت به روش متداول ماشین بردار 

ي تاثیر قابل توجه دهندهپشتیبان دارد که نشان

تولیدشده توسط مدل عمیق طراحي هاي عمیق ويژگي

 شده در بهبود هر سه معیار ارزيابي است.

 نتايج به دست آمده براي داده رويان -3جدول 
 م تلف یهاروش ار دقتیمع نتایج تصویر رویان

95.67 Precision (%) 
 پیشنهادیروش 

(CNN+SVM) 
96.17 Recall (%) 

96.25 F1-score (%) 

88.80 Precision (%) 

SVM 90.80 Recall (%) 

89.62 F1-score (%) 

 گیرییجهنت -4

زيادي  هايبندي تصاوير هوايي همواره با چالشکلاسه

با پیشرفت تکنولوژي و افزايش از طرفي روبرو بوده است. 

با وجود افزايش کلي دقت، قدرت تفکیک مکاني تصاوير، 

تشديد نیز بندي اين تصاوير هاي مربوط به کلاسهچالش

هاي مختلف متعلق به يک نمونهگرديده است. تفاوت در 

هاي موجود در اشیاي متعلق به کلاس و شباهت

هاي هاي متفاوت، عملکرد نسبي الگوريتمکلاس

بندي را تحت تاثیر قرار داده است. در تصاوير در کلاسه

هاي مشابه )نظیر درخت و نظر گرفته شده، تفکیک کلاس

کلاس درست در مناطقي که دو تعیین ، فضاي سبز(

شده هاي پوشیدهاند )جادهکلاس روي  هم قرار گرفته

هاي موجود در تصوير چنین سايهو هم توسط درختان(

 رو بوده است. هاي عمده پیشچالش

هاي با استفاده از روششده در ساختار طراحي

هاي تصويري، پچيادگیري عمیق در حالت استفاده از 

ق و متمايزکننده از تصاوير استخراج هاي عمیويژگي

شده از تصاوير به صورت هاي استخراجويژگي گرديده است.

در  مراتبي تولید شده است.خودکار و در ساختاري سلسله

قدم اول، هدف تعیین ساختار و معماري عمیق به منظور 

ها از تصوير است. براي اين منظور استخراج بهینه ويژگي

اي شبکه، قیود خاصي جهت يهدر تعیین ساختار لا

ها در حالت بهینه و استخراج، بارزسازي و ترکیب ويژگي

هاي تصاوير هوايي با قدرت تفکیک متناسب با ساختار داده

مکاني بالا در نظر گرفته شده است. ساختار نهايي 

درصد براي تصوير  92,60شده براي شبکه به دقت تعیین

تست دوم از داده  درصد براي تصوير 94,63تست اول و 

ي رويان درصد براي داده 95,67دس موينس و به دقت 

هاي مورد آزمايش رسیده است که در مقايسه با روش

. اين نتايج براي تصاوير مورد بهترين نتیجه را داشته است

 شده به دست آمده است.آزمايش با شرايط مطرح

هاي تصويري ورودي به شبکه از عوامل ابعاد پچ

باشد. ار در عملکرد استخراج ويژگي توسط شبکه ميتاثیرگذ

گیري هاي ورودي براي مشارکت در تصمیمدر واقع ابعاد پچ

گردد.  براي بررسي میزان کلاس پیکسل موردنظر تعیین مي

ي تاثیرگذاري ابعاد همسايگي براي هر دو تصوير در و نحوه

، 11×11، ابعاد des moinesشده از منطقه نظر گرفته

هاي ورودي براي پچ 27×27و  25×25، 21×21، 17×17

در نظر گرفته شد و شبکه توسط اين ابعاد متفاوت به 

پارچه صورت جداگانه آموزش ديد و به صورت يک

ديده ي آموزشهاي آزمايشي توسط شبکهبندي دادهکلاسه

براي  f1-scoreو  precision ،recallانجام گرفت. سه معیار 

صله به دست آمده است. نتايج به صورت ارزيابي نتايج حا

میانگین و انحراف معیار براي سه بار اجراي برنامه تهیه شده 

 27×27است. در تصوير اول بیشترين میزان دقت در ابعاد 

درصد و  89,75درصد و کمترين میزان  92,74به میزان 

باشد. در تصوير دوم نیز مي 11×11مربوط به ابعاد ورودي 

 27×27درصد در ابعاد ورودي  94,70ن دقت بیشترين میزا

 11×11درصد و در ابعاد  92,80و کمترين میزان دقت 

بوده است. اين آزمايشات براي دو تصوير از منطقه دس 

چنین، انحراف معیار در سه بار موينس صورت گرفت. هم

اجرا براي ابعاد ورودي گوناگون، با افزايش ابعاد کاهش يافته 

هاي مستحکم در حالت ابعاد تولید ويژگيکه خود نشان از 

تر و آموزش بهتر شبکه در اين حالت دارد. ورودي بزرگ

دهد که افزايش همسايگي مشارکت نتايج آزمايش نشان مي

داده شده موجب بهبود عملکرد شبکه شده است. اين بهبود 

 تر شده است.عملکرد با افزايش فاصله از پیکسل مرکزي کم
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رد متفاوت در زمینه استفاده از چنین دو رويکهم

 متراکم بنديدر کلاسه يهاي عصبي کانولوشنشبکه

تصاوير هوايي به کار گرفته شده است. در رويکرد اول از 

ها در حالت يکپارچه براي استخراج ويژگي و در اين شبکه

بندي استفاده شده است و در رويکرد دوم ادامه کلاسه

هاي عمیق به عنوان بکهشده توسط شهاي استخراجويژگي

بندي وارد ورودي به ماشین بردار پشتیبان براي کلاسه

ي ابعاد در گردد. آزمايشات براي هر دو رويکرد در همهمي

ي قبل اجرا هاي ورودي در مرحلهپچنظر گرفته شده براي 

گرديده است. نتايج در حالت کلي نشان از بهبود دقت در 

 .رويکرد دوم دارد

ي نتايج به دست آمده در مقاله، ست همهقابل ذکر ا

براي دو تصوير هوايي با قدرت تفکیک مکاني يک متر در 

ي دس موينس و شهري در منطقهيک منطقه نیمه

ي رويان واقع در استان چنین يک تصوير از منطقههم

مازندران و براي پنج کلاس ساختمان، راه، آب، درخت و 

حقیقات آينده فضاي سبز به دست آمده است. در ت

هاي صورت گرفته در اين مقاله براي شرايط بررسي

تصويري متفاوت اعم از تصاوير با قدرت تفکیک مکاني، 

راديومتريکي و طیفي متفاوت، تصاوير نويزدار، تصاويري 

هاي که داراي سايه ابر است، تصاوير مايل و براي کلاس

 متفاوت بررسي خواهد گرديد.
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