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بندی های یادگیری عمیق و جنگل تصادفی در طبقهمقایسه عملکرد روش 

 (شهر تبریز :مطالعه موردی)پوشش اراضی شهری 

 2نجمه نیسانی سامانی، 1میثم محرمی

 دانشگاه تهران - جغرافیادانشکده  - GISدور و ازدانشجوي دکتري سنجش 1
moharramimeisam@ut.ac.ir 

 دانشگاه تهران - دانشیار دانشکده جغرافیا 2

nneysani@ut.ac.ir 

 (1400 بهمن، تاريخ تصويب 1399 )تاريخ دريافت شهريور

 چکیده

صرف کمترين زمان و شود. هاي شهري محسوب ميهاي اساسي بسیاري از برنامهشرط يکي از پیش اراضي شهري پوشش تهیه نقشه

کاربرد ها بندي آناي و طبقهامروزه تصاوير ماهوارهشود. هاي مديران شهري محسوب ميها از جمله چالشتهیه اين نقشه برايهزينه 

اين تحقیق، تهیه نقشه پوشش اراضي شهري در از بر اين اساس هدف . اندپوشش اراضي شهري پیدا کردههاي تهیه نقشه اي درگسترده

جنگل تصادفي و يادگیري  الگوريتماي، از دو بندي تصوير ماهوارهطبقه براي باشد.مي 2-سنتینلاي شهر تبريز با استفاده از تصوير ماهواره

هاي کاربري مورد نظر شامل پنج پوشش سطحي: اراضي باير، کلاس .شدعمیق مبتني بر شبکه عصبي )شبکه عصبي عمیق( استفاده 

هاي پردازش ابري صورت خودکار و در سامانهاي بهتمام مراحل پردازش تصاوير ماهواره. بودندراه، پوشش گیاهي و آب مناطق ساخته شده، 
Google Earth Engine  وGoogle Colab درصد  2/95شبکه عصبي عمیق با صحت کلي  الگوريتم ،دست آمدهنتايج به انجام شد.با توجه به

درصد ارائه کرد. بررسي عملکرد اين دو الگوريتم در استخراج هر  1/93عملکرد بهتري را نسبت به الگوريتم جنگل تصادفي با صحت کلي 

د بهتري داشته هاي اراضي باير و مناطق ساخته شده عملکرروش شبکه عصبي عمیق در استخراج کلاس که دادها نشان يک از کلاس

تر از الگوريتم جنگل تصادفي درصد بیش 1و  6/9ترتیب صحت کاربر و تولید کننده آن در کلاس اراضي باير بهمقادير که طورياست، به

يتم . از طرفي الگوربودندتر از الگوريتم جنگل تصادفي درصد بیش 3/4و  3/0ترتیب . اين میزان در کلاس مناطق ساخته شده نیز بهبودند

درصد بیش از  1/4و  65/3ترتیب صحت کاربر و تولید کننده آن بهمقادير  جنگل تصادفي در استخراج کلاس راه عملکرد بهتري داشت و 

، اما ندتوان گفت هر دو الگوريتم عملکرد مناسبي در تهیه نقشه پوشش شهري ارائه دادبنابراين مي .بودندروش شبکه عصبي عمیق 

 .بود ترمناسبشبکه عصبي عمیق،  تمالگوريعملکرد کلي 

 2-سنتینل ،جنگل تصادفي ،شبکه عصبي عمیق ،پوشش اراضي شهري واژگان کلیدی:

                                                             
  نويسنده رابط 
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 مقدمه -1 

هاي سطح درصد از مساحت خشکي 3نواحي شهري 

درصد از  54دهند، اما با اين حال زمین را تشکیل مي

باشند که اين جمعیت جهان در مناطق شهري ساکن مي

درصد افزايش خواهد  65میلادي به  2050رقم تا سال 

رشد جمعیت شهري باعث افزايش چشمگیر [. 1] يافت

توسعه [. 2] هاي شهري در سطح زمین شده استپوشش

   اي، شهري باعث افزايش تولید گازهاي گلخانهنواحي 

هاي گسترده چالشايجاد و  هاثبات کردن اکوسیستمبي

ها براي ترين دادهيکي از اساسي[. 3] شوداجتماعي مي

و نحوه  1مطالعات شهري، نقشه پوشش اراضي شهري

هنگام و قابل اطلاعات به [.4] باشدها ميپراکنش آن

هاي آن، از اعتماد در مورد وسعت اراضي شهري و پوشش

 [.5] شودعناصر اصلي مديريت پايدار شهري محسوب مي

    هاي اساسي براي ارزيابي همچنین يکي از داده

نقشه پوشش اراضي شهري هاي مديريت شهري، سیاست

 [.6] باشدمي

مطالعات بسیاري در زمینه تهیه نقشه پوشش تاکنون 

هاي مختلف از جمله ها و دادهشهري با استفاده از روش

شده است، برداري زمیني انجام اي و نقشههاي ماهوارهداده

برداري زمیني از صحت بیشتري براي تهیه هاي نقشهروش

حال، باشند. اما با اينهاي پوشش شهري برخوردار مينقشه

برداري زمیني، هاي نقشهتهیه نقشه پوشش شهري با روش

باشد و به افراد زيادي براي تهیه بر ميبر و زمانهزينه

از  [.7]است هاي پوشش شهري با اين روش نیاز نقشه

اي به دلیل پوشش وسیع و مقرون تصاوير ماهوارهطرفي، 

فرد براي تهیه نقشه ابزاري مهم و منحربه صرفه بودن، بهبه

 [.8]اند پوشش شهري تبديل شده

روز و در مقیاسي اي با ارائه اطلاعات بهتصاوير ماهواره

تهیه نقشه  دراي طور گستردهوسیع از سطح زمین، به

اي با از تصاوير ماهواره [.9] روندکار ميبهپوشش شهري 

اي در طور گستردههاي تفکیک مکاني مختلف بهقدرت

 شودهاي شهري استفاده ميهاي پوشش زمینتهیه نقشه

اي که توسط محققان هاي ماهوارهاز جمله داده[. 10]

هاي شهري استفاده شده مختلف براي تهیه نقشه پوشش

، [11-21و 9] 2موديستوان به تصاوير سنجنده است مي

                                                             
1 Urban Land Covers 

2 MODIS 

هاي سري ماهواره DMSP-OLS [13-15،] سنجنده

-22] 13-هاي راداري سنتینلداده، [16-19] لندست

هاي داده [،25-23] 24-هاي اپتیک سنتینلداده[، 02

اي با قدرت تفکیک تصاوير ماهواره [ و26-28]لايدار 

 2-کرد. ماهواره سنتینلاشاره  [29-31]مکاني بسیار بالا 

باشد که هاي سازمان فضايي اروپا ميموريتأاز جمله م

 کنداقدام به برداشت تصاوير چند طیفي از سطح زمین مي

براي بسیاري از کاربردها و  2-تصاوير سنتینل[. 32]

هاي شناسي، کشاورزي، پايشها از قبیل: زمینزمینه

باشند. مناسب ميهاي خاک هاي آبي و تهیه نقشهسیستم

هاي شهري براي تهیه نقشه 2-استفاده از تصاوير سنتینل

باشد، اما با اين حال نتايج هنوز در مراحل اولیه مي

هاي پوشش شهري با تحقیقات مختلف براي تهیه نقشه

نتايج مطلوبي در بر داشته  2-استفاده از تصاوير سنتینل

 [.33]است 

هاي پر جمله روشاي از بندي تصاوير ماهوارهطبقه

هاي شهري محسوب کاربرد در زمینه تهیه نقشه پوشش

بندي، به کاربر طبقه هايالگوريتمتنوع [. 34شود ]مي

پذيري و دهد. انعطافامکان تولید اطلاعات گوناگون را مي

بندي باعث شده است طبقه هايالگوريتمهاي بالاي قابلیت

استخراج اطلاعات ترين روش عنوان مهمبهها اين روشتا 

در [. 35د ]ناي مورد استفاده قرار گیراز تصاوير ماهواره

بندي مختلفي هاي طبقهگذشته الگوريتم هايسالطول 

اند بندي و تهیه نقشه کاربري اراضي ارائه شدهبراي طبقه

، درخت 5حداکثر احتمال توان به:جمله ميکه از آن

و  8جنگل تصادفي، 7بردار پشتیبان، ماشین 6گیريتصمیم

جمله اشاره کرد. الگوريتم جنگل تصادفي از  9شبکه عصبي

هاي قدرتمند غیر پارامتريک يادگیري ماشین الگوريتم

بندي کاربري طبقه اي درطور گستردهبه باشد کهمي

اين الگوريتم  [.36]است گرفتهاراضي مورد استفاده قرار 

هاي بندي دادهمنظور طبقهمنظور رگرسیون و هم بههم به

عدم  گیرد.پیوسته و گسسته مورد استفاده قرار مي

هاي حساسیت به نويز و کارايي مناسب در مواجه با داده

شود هاي مهم اين الگوريتم محسوب ميويژگي نامتوازن از

                                                             
3 Sentinel-1 

4 Sentinel-2 

5 Maximum Likelihood 

6 Decision Trees 

7 Support Vector Machines 

8 Random Forest 

9 Neural Networks 
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تاکنون مطالعات مختلفي صورت گرفته است که در [. 37]

تهیه نقشه ها با استفاده از الگوريتم جنگل تصادفي به آن

قاسمي اسفهلان  .شده است کاربري اراضي پرداخته

( به تهیه نقشه پوشش اراضي شهري در شهر 2013)

هیوستون با استفاده از الگوريتم جنگل تصادفي پرداخت. 

هاي جنگل تصادفي و او در اين تحقیق به مقايسه الگوريتم

ماشین بردار پشتیبان در تهیه نقشه پوشش اراضي شهري 

الگوريتم جنگل  که نشان داد بدست آمده نتايج. تپرداخ

از عملکرد بهتري برخوردار درصد  82با دقت کلي تصادفي 

-طبقه ( به2020صديقي و شاهرخ امیني ) [.38باشد ]مي

اي بندي حوضه آبي پريشان با استفاده از تصاوير ماهواره

بردار و ماشینجنگل تصادفي  هايلندست و الگوريتم

نتايج نشان داد الگوريتم ماشین بردار  پرداختند.پشتیبان 

دقت کلي بالاتري را  2010و  2008هاي پشتیبان در سال

هاي ارائه داده است و الگوريتم جنگل تصادفي در سال

دقت کلي بالاتري را ارائه 2018و  2016، 2014، 2012

بنابراين الگوريتم جنگل تصادفي عملکرد کلي ، داده است

به  (2021) 1شیح و همکاران .[39] ته استبهتري را داش

بررسي تغییرات کاربري اراضي شهري در شهرهاي شمالي 

اي منظور از تصاوير ماهوارهبدينکشور تايوان پرداختند. 

استفاده شده است؛  2015و  1990هاي لندست در سال

-هب الگوريتم جنگل تصادفيمحققان در اين تحقیق از 

. اندکردهاي استفاده ماهوارهبندي تصاوير طبقه منظور

داد الگوريتم جنگل تصادفي از مده نشان آدست نتايج به

بندي کاربري اراضي شهري کارايي مناسبي در طبقه

باشد و همچنین بیشترين تغییر کاربري برخوردار مي

اراضي رخ داده در اين بازه زماني مربوط به افزايش اراضي 

ديگر از [. 40] باشدمي ساخته شده در منطقه مورد مطالعه

هاي انجام شده در زمینه کاربرد الگوريتم جنگل پژوهش

توان به تصادفي براي تهیه نقشه کاربري اراضي مي

 3موسيو  بوي( و 2021) 2و همکاران ژانگهاي پژوهش

میلادي  2014. از سال [41-42]( اشاره کرد 2021)

دور سنجش از مطالعات وارد  4هاي يادگیري عمیقروش

بندي هاي مختلفي همچون طبقهشد و در زمینه

بندي صحنه و تشخیص هدف کاربري/پوشش زمین، طبقه

                                                             
1 Shih et al 
2 Zhang et al 

3 Bui and Mucsi 

4 Deep Learning 

يادگیري عمیق [. 43-47] مورد استفاده قرار گرفته است

اي در عنوان موضوعي جديد، امروزه کاربرد گستردهبه

 بندي تصاوير هاي سطحي و طبقهاستخراج ويژگي

هاي يادگیري عمیق روش [.48] اي پیدا کرده استماهواره

شوند و هاي يادگیري ماشین محسوب مينیز جزو روش

   هاي عصبي ها بر اساس شبکهاساس يادگیري در آن

هاي مختلفي جهت يادگیري عمیق مدلتا کنون باشد. مي

ها در مباحث ارائه شده است که برخي از پرکاربردترين آن

 [.49] باشندمي  CNN6 و DNN5 هايسنجش از دور مدل

 DNNهاي مختلف يادگیري عمیق، مدل در میان روش

روشي مناسب براي آنالیز مکاني  (قیعم يعصب)شبکه 

 [.50]باشد ها ميبندي آناي و طبقهتصاوير ماهواره

استخراج اطلاعات کاربري اراضي از تصاوير سنجش از دور 

بندي هاي يادگیري عمیق در قالب طبقهتوسط الگوريتم

 .اي توسط محققان مختلفي انجام شده استصاوير ماهوارهت

بندي کاربري اراضي به طبقه( 2019) 7ژانگ و همکاران

شهري در دو شهر منچستر و ساوتهمپتون انگلستان با 

استفاده از الگوريتم يادگیري عمیق پرداختند. نتايج نشان 

داد الگوريتم يادگیري عمیق در هر دو شهر نتايج بهتري را 

ارائه داده  MRFو  MLP, SVMهاي نسبت به الگوريتم

بندي ( به طبقه2021) 8و همکاران شي[. 51است ]

هاي يادگیري عمیق تصاوير فراطیفي با استفاده از الگوريتم

محققان در اين تحقیق از چهار تصوير فراطیفي  پرداختند.

بندي چهار هدف مختلف استفاده منظور طبقهمختلف به

هاي گیاهي؛ در بندي گونهطبقهدر تصوير اول، بهاند. کرده

بندي کاربري اراضي؛ در تصوير سوم تصوير دوم، به طبقه

-طبقه  بندي مناطق شهري و در تصوير چهارم به به طبقه

هاي گیاهي پرداخته شده است. الگوريتم بندي بیماري

باشد مي BIT-DNNمورد استفاده در اين تحقیق الگوريتم 

صورت که بدين باشد،اي مييادگیري دو مرحلهکه داراي 

هاي طیفي و در مرحله در مرحله اول به يادگیري ويژگي

-هاي طیفي و مکاني ميدوم به يادگیري همزمان ويژگي

الگوريتم پیشنهادي  داد دست آمده نشانپردازد. نتايج به

هاي يادگیري داراي دقت بالاتري نسبت به ساير الگوريتم

( DFCNN, VCNN, SSCNN, SSRN, CapsNetعمیق )

                                                             
5 Deep Neural Networks 

6 Convolutional Neural Networks 
7 Zhang et al 

8 Shi et al 
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هاي انجام شده در زمینه از ديگر پژوهش[. 52]باشد مي 

کاربرد الگوريتم يادگیري عمیق در تهیه نقشه کاربري 

 1و همکاران فانديسيهاي پژوهش توان بهاراضي مي

( اشاره کرد 2021) 2و همکاران گوپال سینقو  (2021)

 [.54و53]

تهیه با توجه به مطالعات قبلي صورت گرفته در زمینه 

هاي جنگل تصادفي الگوريتمنقشه پوشش اراضي با استفاده از 

توان گفت هر دو الگوريتم از دقت و و يادگیري عمیق مي

اي برخوردار بندي تصاوير ماهوارهکارايي مناسبي در طبقه

رد نظر و هاي موتوجه به نوع کاربريبا  حال آنکه .باشندمي

اي مورد استفاده، میزان دقت و عملکرد تصاوير ماهواره

   هاي جنگل تصادفي و يادگیري عمیق نیز تغییر الگوريتم

بندي پوشش بر اين اساس هدف اين تحقیق، طبقهکند. مي

اي تصوير ماهوارهشهري در شهر تبريز با استفاده از  اراضي

و جنگل  هاي شبکه عصبي عمیقالگوريتمو  2-سنتینل

دست آمده از باشد. در انتها بر اساس نتايج بهتصادفي مي

بندي تصوير، کارايي اين دو الگوريتم براي تهیه نقشه طبقه

 اندکيپوشش شهري ارزيابي گرديده است. تاکنون تحقیقات 

شبکه عصبي عمیق و جنگل  الگوريتمدو در زمینه مقايسه 

شهري با استفاده  اراضيبندي پوشش طبقه منظور بهتصادفي 

اين در انجام گرفته است و  2-سنتینلاي ماهوارهاز تصاوير 

مقايسه اين دو الگوريتم براي تهیه تحقیق براي اولین بار به 

 .شده استهاي شهري در شهر تبريز پرداخته نقشه پوشش

    تصوير پردازش تمام مراحلهمچنین در اين تحقیق 

پردازش ابري  هايسامانه درو  خودکارصورت اي بهماهواره

Google Earth Engine  وGoogle Colab .انجام گرفته است 

به که بخش دوم  عبارتند از: هاي مقالهساير قسمت

هاي مورد استفاده در معرفي منطقه مورد مطالعه و داده

هاي الگوريتم در بخش سوم روش تحقیق و پردازد،ميق تحقی

در بخش چهارم نتايج حاصل  ،مورد استفاده بیان خواهد شد

از تحقیق ارائه خواهد شد و در نهايت در بخش پنجم به 

 .شدخواهد ه پرداخت پیشنهاداتارائه گیري و نتیجه

 های مورد استفادهدادهو  منطقه مطالعاتی -2

باشد. منطقه مورد مطالعه در اين تحقیق شهر تبريز مي

، و يکي از شهر تبريز مرکز استان آذربايجان شرقي

                                                             
1 Fundisi et al 

2 Gopal Singh et al 

بر اساس آخرين سرشماري  باشد.ميکلانشهرهاي ايران 

 1558693جمعیت اين شهر  1395انجام شده در سال 

باشد. شهر تبريز از لحاظ جغرافیايي در مختصات نفر مي

  59´ 55"طول شرقي و  46̊  28´ 49"الي  46̊  6´ 17"

عرض شمالي قرار گرفته است  38̊  12´ 31"الي  37̊

کیلومتر مربع  252. مساحت اين شهر حدود (1)شکل 

توسعه شهري تبريز و تغییرات هاي اخیر، در سالباشد. مي

کاربري زمین در آن، در مقايسه با افزايش جمعیتي اين 

در نتیجه  [،55]شهر سرعت و شدت بیشتري داشته است 

  تواند تهیه نقشه پوشش اراضي شهري در اين شهر، مي

اطلاعات کاربردي براي مديريت شهري عنوان يکي از به

 محسوب شود.
 

 
 موقعیت منطقه مورد مطالعه -1شکل 

 

اراضي منظور تهیه نقشه پوشش ، بهاين تحقیقدر 

براي استفاده شد.  2-اي سنتینلشهري، از تصوير ماهواره

 27در تاريخ  2-اي سنتینل، از تصوير ماهوارهمنظوراين

است، تصوير مورد نظر فاقد استفاده شده  2019آگوست 

نوبه خود در افزايش اين امر بهکه  باشدپوشش ابر مي

 2-باشد. ماهواره سنتینلبندي تأثیرگذار ميصحت طبقه

 نانومتر تا 443و در محدوده طول موج  باند طیفي 13در 

 باند طیفي 13از . کندتصوير برداري مي نانومتر 2190

مرئي و حدوده طیفي در مباند ) 4، 2-ماهواره سنتینل

متر،  10مادون قرمز نزديک( داراي قدرت تفکیک مکاني 

لبه قرمز و مادون قرمز کوتاه( در محدوده طیفي باند ) 6

باند )باندهاي  3متر و  20داراي قدرت تفکیک مکاني 

مربوط به تصحیحات اتمسفري( داراي قدرت تفکیک 

در اين تحقیق از باندهاي  [.56]باشند متر مي 60مکاني 

     متر  60که داراي قدرت تفکیک مکاني  10و  9، 1

ها بیشتر در مطالعات بخار آب و باشند و کاربرد آنمي
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براي . ندبندي استفاده نشدباشد در انجام طبقهاتمسفر مي

از دو الگوريتم  2-اي سنتینلبندي تصوير ماهوارهطبقه

   . شدق، استفاده جنگل تصادفي و شبکه عصبي عمی

هاي هاي مورد استفاده براي آموزش و ارزيابي الگوريتمداده

هاي برداشت شده زمیني و نقشه بندي، شامل دادهطبقه

باشد، که پوشش/کاربري اراضي شهري شهر تبريز مي

 عملیاتانجام  رايتوسط شهرداري تبريز تهیه شده است. ب

ارزيابي صحت بندي و پردازش، طبقه)پیشمورد نظر 

پردازش  اي از سامانهبر روي تصوير ماهوارهبندي( طبقه

 در محیط Kerasو کتابخانه  Google Earth Engine ابري

اي تصاوير ماهواره .داستفاده ش Google Colab پردازشي

ارائه  Google Earth Engineکه در سامانه  2-سنتینل

همچنین  اند،گرديده شوند، از لحاظ اتمسفري تصحیح مي

ها نیز از لحاظ راديومتريک تصحیح مقادير عددي پیکسل

-اين  براي  شوند؛ارائه مي 1صورت بازتاب سطحيو به شده

منظور )تصحیح اتمسفري و راديومتريک( از الگوريتم اين

sen2cor .علاوه بر اين، تصاوير ارائه  استفاده شده است

 اند.شده در اين سامانه از لحاظ هندسي نیز تصحیح شده

از مجموعه  2-هندسي تصاوير سنتینلبراي تصحیح 

استفاده شده است، اين تصاوير شامل  GRI2 تصاوير

باشند که فاقد مي 2-تصوير سنتینل 4پوشش جهاني باند 

و داراي موقعیت جغرافیايي کاملاً مشخص و پوشش ابر 

صورت به 2-بر اين اساس تصاوير سنتینل. باشندميدقیقي 

تصوير به تصوير تصحیح هندسي شده و با حداکثر خطاي 

RMSE 3/0  پیکسل در سامانهGoogle Earth Engine 

 شوند.ارائه مي

 روش تحقیق -3

شامل: اخذ تصوير ( 2تحقیق )شکل روش مراحل کلي 

 تعیین اي، اي، پیش پردازش تصوير ماهوارهماهواره

بندي طبقهبرداشت نقاط نمونه زمیني، هاي کاربري، کلاس

هاي جنگل تصادفي اي با استفاده از الگوريتمتصوير ماهواره

     و شبکه عصبي عمیق و در نهايت ارزيابي صحت 

 باشد.بندي ميطبقه
 

                                                             
1 Reflectance 

2 Geometric Reference Image 

 
 فلوچارت مراحل کار -2شکل 

 های کاربریتعیین کلاس -3-1

متري تصاوير  10با توجه به قدرت تفکیک مکاني 

هاي کاربري مورد نظر نیز در همین ، کلاس2-نتینلس

اي راستا و با توجه به قدرت تفکیک مکاني تصوير ماهواره

نوع پوشش سطحي: اراضي باير، مناطق ساخته  5در قالب 

. منظور از اراضي شدشده، راه، پوشش گیاهي و آب تعريف 

وسازي ساخت گونه ها هیچباشد که در آنباير مناطقي مي

باشند. نگرفته است و فاقد پوشش گیاهي مي صورت

باشد که در مناطق ساخته شده شامل کلیه مناطقي مي

     ساز صورت گرفته است که از ونوعي ساختها بهآن

توان به مناطق مسکوني، تجاري، صنعتي و جمله ميآن

هاي خطوط ارتباطي مانند راه تماميغیره اشاره کرد. 

لاس راه در نظر گرفته شده است. اصلي و فرعي در قالب ک

هاي گیاهي از جمله فضاي سبز شهري، پوشش تمامي

و ، عنوان کلاس پوشش گیاهيباغات و اراضي کشاورزي به

عنوان کلاس هاي سطحي آب نیز بهپوشش همه در نهايت

 اند.آب در نظر گرفته شده
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 مربوط به شهر تبريز 2-اي سنتینلتصوير ماهواره -3شکل 

 الگوریتم جنگل تصادفی -3-2

 درداراي عملکرد مناسبي جنگل تصادفي الگوريتم 

اين الگوريتم در  [.57]باشد مي پوشش اراضيبندي طبقه

مدل منظور آموزش طور تصادفي و بهابتدا از نقاطي که به

هايي از اند )متغیر پاسخ( و همچنین نمونهانتخاب شده

کند، در نتیجه ميبیني کننده استفاده متغیرهاي پیش

شوند. اين بندي ميتعدادي درخت مستقل از يکديگر طبقه

شود و در نتیجه جنگلي روند چند صد بار تکرار مي

اين در  ؛شودها تشکیل ميکنندهطبقهصدها از متشکل 

فرد به انتخاب کلاس ي منصحربهأهر درخت با يک ر حالت

ي أبر اساس ربندي پردازد، نتايج نهايي طبقهمورد نظر مي

دو معیار  [.7]شود گیر تعیین مياکثريت درختان تصمیم

عنوان دو معیار اصلي به 2و تعداد متغیرها 1تعداد درختان

گیرند. بر در الگوريتم جنگل تصادفي مورد استفاده قرار مي

بندي تصوير منظور طبقهبهاين اساس در اين تحقیق 

ل تصادفي در سامانه اي با استفاده از الگوريتم جنگماهواره

Google Earth Engine  100 و آموزشينمونه  3000از 

از جذر تعداد شد، همچنین گیري استفاده درخت تصمیم

     ( 2-)جذر تعداد باندهاي تصوير سنتینلهاي ويژگي

 .گرديداستفاده  عنوان تعداد متغیرهابه

 الگوریتم شبکه عصبی عمیق -3-3

بخشي از خانواده بزرگ  ،هاي يادگیري عمیقروش

که اصول  شوندمحسوب مي 3هاي يادگیري ماشینروش

                                                             
1 Number of Tree 

2 Number of Feature 

3 Machine Learning 

 4هاي عصبي مصنوعيشبکه مشابه ،هاکلي يادگیري در آن

مفهوم يادگیري عمیق اشاره به تعداد زيادي  [.58] باشدمي

ها با يکديگر هاي پنهان و ارتباط ناهمگن اين لايهاز لايه

ها( در روش ها )مدلعماريترين مبرخي از مهم[. 59] دارد

 ، 5هاي عصبي عمیقيادگیري عمیق عبارتند از: شبکه

 7هاي عصبي بازگشتيو شبکه 6هاي عصبي پیچشيشبکه

( نوعي از شبکه DNNدر واقع شبکه عصبي عمیق ) [.60]

باشد که داراي چندين لايه ( ميANNعصبي مصنوعي )

در اين حالت [. 58]باشد بین لايه ورودي و لايه خروجي مي

براي تبديل لايه ورودي به لايه خروجي از توابع غیر خطي 

هاي يادگیري عمیق داراي کاربرد شود. روشاستفاده مي

اي در مسائل مختلف محیطي از جمله در پردازش گسترده

هاي اخیر مدل در سال [.61]باشند اي ميتصاوير ماهواره

DNN  سنجش از دور کارايي مناسبي را در مسائل مختلف

اي از خود نشان داده بندي تصاوير ماهوارهاز جمله در طبقه

ها در هاي يادگیري عمیق، توانايي آناست. ويژگي مهم مدل

ها در حجم ترين آنترين تا پیچیدهها از سادهکشف ويژگي

هاي اخیر در سال [.49] باشدها ميعظیمي از داده

اتفاق افتاده است هاي عصبي هاي مهمي در شبکهپیشرفت

هاي پنهان و استفاده از که عامل اصلي آن افزايش تعداد لايه

باشد. استفاده از ها ميپیشرفته در اين شبکه 8توابع محرک

هاي عصبي عمیق نیز شاهد آن اين مزايا که در شبکه

هاي چشمگیري در هستیم،  باعث ايجاد پیشرفت

 ايارهاوير ماهوبندي تصکاربردهاي مختلف از جمله در طبقه

بر اين اساس در اين تحقیق از شبکه  [.62]گرديده است 

 10همراه با لايه ورودي  يک( با 4شکل عصبي عمیق )

 200(، چهار لايه پنهان و 2-)باندهاي تصوير سنتینلنورون 

نورون در هر لايه استفاده شد، همچنین لايه آخر )خروجي( 

لو و مطالعه باشد. نوع کلاس کاربري مي 5اين شبکه شامل 

باشد که دهنده اين موضوع مينشان( 2017) 9همکاران

هاي پنهان شبکه در لايه ReLUاستفاده از تابع محرک 

. [63] شودمي افزايش عملکرد مدل عصبي عمیق باعث 

     در ReLUبنابراين در اين تحقیق نیز از تابع محرک 

از همچنین  ،هاي پنهان شبکه عصبي عمیق استفاده شدلايه

                                                             
4 Artificial Neural Networks 

5 Deep Neural Networks 
6 Convolutional Neural Networks 
7 Recurrent Neural Networks 
8 Activation Function 

9 Lu et al 
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بندي( بندي )کلاسمنظور دستهنیز به softmaxتابع محرک 

. وجود لايه گرديداطلاعات در لايه خروجي استفاده 

dropout شود تا از باعث ميOverfit  شدن نتايج کاسته شود

و بتوان به نتايج قابل اعتمادتري دست پیدا کرد، مقدار 

باشد. نکته مي 2/0عددي در نظر گرفته شده براي اين لايه 

مهمي که بايد در شبکه عصبي عمیق در نظر گرفته شود، 

-باشد، با افزايش تعداد دادههاي آموزشي ميداده تعداد زياد

تري هاي آموزشي شبکه بهتر آموزش ديده و نتايج دقیق

نمونه  3000شود. بر اين اساس در اين تحقیق از حاصل مي

بندي ي نتايج طبقهبراي آموزش الگوريتم و ارزياب آموزشي

 1ها براي آموزشدرصد نمونه 70. بر اين اساس شداستفاده 

و  2درصد براي بهینه کردن و اعتبارسنجي اولیه مدل 15، 

. گرديداستفاده  3درصد براي ارزيابي صحت نتايج نهايي 15

 با توجه به نیاز به سیستم پردازشي قوي براي اجراي مدل

DNN ،پردازشي از محیط Google Colab  و فضاي ابري

 Google cloud storage bucketاين محیط تحت عنوان 

. اين محیط از قابلیت شداستفاده براي اجراي اين مدل 

 Google Earthبرقراري ارتباط و تبادل اطلاعات با سامانه 

Engine  و کتابخانهKeras باشد.برخوردار مي 
 

 
 در تحقیقاستفاده شده  DNNساختار مدل  -4شکل 

 بندیارزیابی صحت طبقه -3-4

استفاده از هر نوع اطلاعات  براي نکات مهميکي از 

ارزيابي  [.64]باشد موضوعي، آگاهي از صحت آن اطلاعات مي

ي بندهاي طبقهبندي، آخرين مرحله از تولید نقشهنتايج طبقه

از  نتايجارزيابي صحت  برايدر اين تحقیق باشد. ميشده 

 ،اندبندي دخالت داده نشدهکه در روند طبقه آموزشيهاي نمونه

 منظوربهها درصد نمونه 70استفاده گرديد. بر اين اساس 

ها براي ارزيابي صحت درصد نمونه 30بندي تصوير و طبقه
                                                             

1 Train 
2 Validate 

3 Test 

بندي مورد استفاده قرار گرفتند. با توجه نتايج حاصل از طبقه

تا صحت مدل  شبکه عصبي عمیق نیاز است اينکه در روشبه

ها، درصد نمونه 30با افزايش تکرارها، بهینه و ارزيابي شود، از 

درصد  15بهینه کردن و اعتبارسنجي مدل و  برايدرصد  15

 . روششدمنظور ارزيابي صحت نتايج نهايي استفاده به

      هايارزيابي صحت نقشهمتداول مورد استفاده براي 

باشد. صحت مي 4خطا بندي شده، استفاده از ماتريسطبقه

کلي، ضريب کاپا، صحت کاربر و صحت تولید کننده، از جمله 

ماتريس خطا قابل محاسبه  با توجه بهکه هستند ي پارامترهاي

 براي [، در اين تحقیق نیز از اين پارامترها35] دنباشمي

 بندي شده استفاده گرديد.هاي طبقهارزيابي نقشه

 نتایج و بحث -4

 الگوریتم جنگل تصادفینتایج  -4-1

با  2-اي سنتینلبندي تصوير ماهوارهمنظور طبقهبه

 100از ( 5)شکل استفاده از الگوريتم جنگل تصادفي 

 100، علت انتخاب شداستفاده  گیريدرخت تصمیم

بندي، پايدار )ثابت( گیري براي انجام طبقهدرخت تصمیم

  گیري ماندن نرخ خطا در اين تعداد از درخت تصمیم

باشد؛ در الگوريتم جنگل تصادفي تعداد درختان بايد به مي

با . [38] اندازه کافي باشد تا نرخ خطا پايدار )ثابت( بماند

بندي تصاوير توجه به مطالعات انجام شده در زمینه طبقه

معمولًا  اي با استفاده از الگوريتم جنگل تصادفيماهواره

د متغیرها در نظر گرفته عنوان تعداها بهجذر تعداد ويژگي

جذر . بر اين اساس در اين تحقیق نیز [65و39] شودمي

 عنوان تعداد متغیرها در نظر گرفته شد.ها بهتعداد ويژگي
 

 
 بندي توسط الگوريتم جنگل تصادفينتايج طبقه -5شکل 

                                                             
4 Error Matrix (Confusion Matrix) 
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دست آمده از الگوريتم جنگل تصادفي ارزيابي نتايج به 

 902/0و ضريب کاپاي درصد  1/93دهنده صحت کلي نشان

بندي پوشش اراضي شهري که صحت مناسبي در طبقه بود
 10اي با قدرت تفکیک مکاني با استفاده از تصاوير ماهواره

شود. صحت کلي و ضريب کاپا براي ارزيابي متر محسوب مي
 تر نتايجباشند و براي ارزيابي دقیقمناسب مي نتايجکلي 

استفاده هر کلاس ز صحت کاربر و صحت تولید کننده ا بايد
هاي پوشش گیاهي و (. بر اين اساس کلاس1)جدول  شود

بهتر از ساير  ،درصد 100آب با صحت کاربر و تولید کننده 
صحت . کلاس اراضي باير با اندشدهبندي طبقهها کلاس

کمترين صحت کاربر و کلاس اراضي ساخته  5/86کاربر 

تولید صحت کمترين  4/89تولید کننده صحت شده با 
 خود اختصاص دادند.کننده را به

 

 ارزيابي صحت نتايج الگوريتم جنگل تصادفي -1جدول 

 کننده صحت تولید صحت کاربر کلاس کاربري

 5/92 % 5/86 % اراضي باير

 4/89 % 9/93 % مناطق ساخته شده

 5/97 % 8/97 % راه

 100 % 100 % پوشش گیاهي

 100 % 100 % آب

 902/0ضريب کاپا:        1/93 %صحت کلي: 

 شبکه عصبی عمیقنتایج الگوریتم  -4-2

با  2-اي سنتینلماهوارهتصوير بندي منظور طبقهبه
لايه  يک، از (8)شکل  استفاده از روش شبکه عصبي عمیق

براي  ، همچینلايه پنهان استفاده شد چهارورودي و 

 . مطابق با نتايجاستفاده گرديد 1تکرار 100از  اجراي مدل
و ( 6)شکل صحت مدل افزايش يافته  ،با افزايش تکرارها

 (.7کند )شکل کاهش پیدا مي 2میزان خطا

 
 مدل با افزايش تعداد تکرارهاي مدل صحتروند افزايش  -6شکل 

                                                             
1 Epoch 

2 Loss 

 
 روند کاهش خطا با افزايش تعداد تکراهاي مدل -7شکل 

 

 
 بندي توسط الگوريتم شبکه عصبي عمیقنتايج طبقه -8شکل 

 

 دهندهبررسي نتايج الگوريتم شبکه عصبي عمیق نشان

که با بود  941/0و ضريب کاپاي درصد  2/95صحت کلي 

هاي کاربري، صحت اي و کلاستوجه به تصوير ماهواره

-شود. بررسي صحت هر يک از کلاسمناسبي محسوب مي

(، 2)جدول  دادصورت جداگانه نشان هاي کاربري به

هاي پوشش گیاهي و آب با صحت کاربر و تولید کلاس

ها تشخیص داده خوبي از ساير کلاسدرصد به 100کننده 

 15/94شدند. از طرفي ديگر، کلاس راه با صحت کاربر 

درصد کمترين صحت  4/93درصد و صحت تولید کننده 

 .ندخود اختصاص دادکاربر و تولید کننده را به
 

 نتايج الگوريتم شبکه عصبي عمیق صحتارزيابي  -2جدول 

 تولید کننده  صحت کاربر صحت کلاس کاربري

 5/93 % 1/96 % اراضي باير

 7/93 % 2/94 % مناطق ساخته شده

 4/93 % 15/94 % راه

 100 % 100 % پوشش گیاهي

 100 % 100 % آب

 941/0ضريب کاپا:         2/95 %کلي:  صحت
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نتایج الگوریتم جنگل تصادفی و مقایسه  -4-3

 شبکه عصبی عمیق

بررسي نتايج حاصل از ارزيابي صحت دو الگوريتم جنگل 

که در  داد نشان( 9)شکل تصادفي و شبکه عصبي عمیق 

الگوريتم شبکه عصبي عمیق عملکرد بهتري را حالت کلي 

که صحت کلي الگوريتم شبکه طوريارائه کرده است، به

درصد و  1/2الگوريتم جنگل تصادفي  عصبي عمیق نسبت به

باشد. بررسي عملکرد اين بیشتر مي 039/0ضريب کاپاي آن 

ها نیز نشان از بندي هر يک از کلاسدو الگوريتم در طبقه

که طوريبه. عملکرد بهتر الگوريتم شبکه عصبي عمیق دارد

در کلاس اراضي باير، صحت کاربر الگوريتم شبکه عصبي 

درصد بیشتر از  1صحت تولید کننده آن  درصد و 6/9عمیق 

. در کلاس مناطق ساخته شده بودالگوريتم جنگل تصادفي 

درصد و  3/0نیز صحت کاربر الگوريتم شبکه عصبي عمیق 

درصد بیشتر از الگوريتم جنگل  3/4صحت تولید کننده آن 

الگوريتم شبکه  دادنشان دست آمده به نتايج . بودتصادفي 

بندي مناطق ناهمگن با تغییرات مقادير عصبي عمیق در طبقه

عملکرد بهتري طیفي زياد )اراضي باير و مناطق ساخته شده( 

اين نتايج با نتايج نسبت به الگوريتم جنگل تصادفي دارد. 

همخواني دارد؛ محققان در  (2018) 1تحقیق ژانگ و همکاران

هاي الگوريتم و 8-اي لندستهاين تحقیق از تصاوير ماهوار

شبکه عصبي عمیق، جنگل تصادفي و ماشین بردار پشتیبان 

هاي سطحي، مناطق ساخته شده، اراضي بندي آببراي طبقه

الگوريتم که نتايج نشان داد . باير و مزارع برنج استفاده کردند

شبکه عصبي عمیق در مناطق ناهمگن دقت بالاتري را نسبت 

جنگل تصادفي و ماشین بردار پشتیبان ارائه هاي به الگوريتم

بندي کلاس راه، الگوريتم جنگل در طبقه [.66]دهد مي

که صحت طوريتصادفي عملکرد بهتري را ارائه داده است، به

درصد  1/4درصد و صحت تولید کننده آن  65/3کاربر آن 

بر اين اساس باشد. بیشتر از الگوريتم شبکه عصبي عمیق مي

بندي عوارض فت الگوريتم جنگل تصادفي در طبقهتوان گمي

طوري که در تحقیق خطي عملکرد بهتري را داشته است. به

( نیز نشان داده شده است که 2014) 2هايس و همکاران

بندي راه عملکرد مناسبي را الگوريتم جنگل تصادفي در طبقه

در اين مورد به تحقیقات بیشتري نیاز  [.67]داشته است 

است تا بتوان با قطعیت گفت عملکرد الگوريتم جنگل 
                                                             

1 Zhang et al 
2 Hayes et al 

بندي راه از الگوريتم شبکه عصبي تصادفي در زمینه طبقه

اي و تعداد عمیق بهتر است، علاوه بر اينکه نوع تصوير ماهواره

در مورد باشند. آموزشي نیز در اين زمینه تأثیرگذار مي نقاط

پوشش گیاهي و آب هر دو الگوريتم عملکرد مشابه و کلاس 

بندي اين دو اند و بیشترين صحت در طبقهمناسبي ارائه داده

توان گفت الگوريتم است. بر اين اساس مي شدهکلاس حاصل 

بندي اراضي باير و مناطق شبکه عصبي عمیق در طبقه

ساخته شده عملکرد بهتري را نسبت به الگوريتم جنگل 

و  7هاي شماره اين موضوع در شکل، ارائه داده استتصادفي 

غربي در مناطق شمال بر اين اساس. باشدمشخص مينیز  8

شهر تبريز که عمدتاً شامل مناطقي با تراکم ساختماني پايین 

خوبي توانسته اين الگوريتم شبکه عصبي عمیق به ،باشدمي

 پراکندگي را تشخیص داده و در تفکیک مناطق ساخته شده

و اراضي باير کمتر دچار خطا شده است، ولي نتايج الگوريتم 

 هبندي اين مناطق با خطاهايي همراجنگل تصادفي در طبقه

بوده است. از طرفي نتايج صحت کاربر و تولید کننده کلاس 

دهد الگوريتم جنگل تصادفي در تشخیص و راه نشان مي

ست. بندي اين کلاس عملکرد بهتري را ارائه داده اطبقه

هاي کاربري استفاده شده در اين تحقیق اگرچه تعداد کلاس

ولي  ،باشدهاي کلي اراضي شهري ميمحدود و شامل پوشش

هر دو الگوريتم )جنگل تصادفي و شبکه عصبي  در عین حال،

هاي کاربري مورد نظر را با اند کلاسخوبي توانستهعمیق( به

   2-اي سنتینلتصاوير ماهواره توجه به قدرت تفکیک مکاني

 بندي کنند.طبقه

 

 
 جنگل تصادفي و يادگیري عمیق بندي الگوريتمصحت طبقه -9شکل 

  گیری و پیشنهاداتنتیجه -5

علت قابلیت بندي پوشش اراضي شهري بهطبقه

برقراري ارتباط بین عناصر انساني و محیط فیزيکي همواره 

از اهمیت زيادي برخوردار بوده است. از طرفي، يکي از 
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ها براي مطالعات شهري، نقشه پوشش ترين دادهاساسي 

باشد. بر اين اساس ها مياراضي شهري و نحوه پراکنش آن

و  2-اي سنتینلدر اين تحقیق با استفاده از تصاوير ماهواره

بندي جنگل تصادفي و شبکه عصبي هاي طبقهالگوريتم

عمیق، به تهیه نقشه پوشش شهري تبريز پرداخته شد. 

هاي کاربري مورد نظر در اين تحقیق شامل پنج کلاس

کلاس: اراضي باير، مناطق ساخته شده، راه، پوشش گیاهي 

 ،گرديددست آمده مشخص . بر اساس نتايج بهبودندو آب 

درصد،  2/95الگوريتم شبکه عصبي عمیق با صحت کلي 

صحت بهتري را نسبت به الگوريتم جنگل تصادفي با 

 در حالت کلي درصد ارائه داده است. 1/93صحت کلي 

توان گفت هر دو الگوريتم عملکرد مطلوبي در تهیه مي

 کلي اند، اما عملکردپوشش اراضي شهري ارائه داده نقشه

 تر بوده است. بي عمیق مناسبالگوريتم شبکه عص

اراضي شهري در  اهمیت نقشه پوشش با توجه به

شود تا مديران شهري پیشنهاد ميهاي شهري، ريزيبرنامه

هاي مناسبي را ريزيها، برنامهنقشهاين در نظر گرفتن با 

در جهت توسعه پايدار شهري اتخاذ کنند. بر اين اساس 

عه شهري در نواحي با عدم توس، توجه به مسائلي همچون

توجه به تعادل و پراکنش مناسب و پوشش گیاهي متراکم 

باشد از جمله مسائلي مي، ها در نواحي مختلف شهرکاربري

 منظوربهباشد. همچنین که در اين زمینه حائز اهمیت مي

هاي پوشش شهري مديريت بهتر شهري، نیاز است تا نقشه

بیشتري تهیه شوند، بر هاي و در تعداد کلاسبا جزئیات 

شود تا در تحقیقات آتي از تصاوير اين اساس پیشنهاد مي

هاي با قدرت تفکیک مکاني بسیار بالا و يا عکس ايارهماهو

ها و بتوان کاربريها با استفاده از آنهوايي استفاده شود تا 

هاي هاي شهري را با جزئیات و در تعداد کلاسپوشش

هاي استفاده از ساير الگوريتمبندي کرد. بیشتري طبقه

از  دتوانها با يکديگر نیز ميبندي و مقايسه نتايج آنطبقه

 .موضوعات جالب در تحقیقات آتي محسوب شود
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