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 اي آشکارساز شیئعصبی یادگیري عمیق تک مرحله
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افیایی، دانشکده علوم زمین، دانشگاه شهید چمران و سیستم اطلاعات جغر دورازدانشجوي دکتري گروه سنجش 2
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  )1402آذر  :، تاریخ تصویب1401آبان  :(تاریخ دریافت

  چکیده
. در شبکه معابر، مدیریت ترافیک یکی از ندنکتسهیل می را براي مسیریابی بهینهزندگی روزمره ما  اي و شهريحمل و نقل جادهشبکه 

یا باشد. برآورد تعداد خودروها خودروها در سطح شبکه معابر شهري می اولین گام برآورد تراکم ،هاي اصلی مدیران است. در این خصوصچالش
در این  ،پذیر است. در این راستااي امکاننظر گرفتن زمان و هزینه کمتر، فقط با تصاویر ماهوارهدر سطح کل شهر، با درسطح اشغال خودروها 

است. براي شناسایی موقعیت اي با قدرت تفکیک مکانی بالاي در دسترس و قابل دانلود سامانه گوگل ارث استفاده شدهپژوهش از تصاویر ماهواره
و  34، 18هاي عصبی باقیمانده با تعداد لایه و بر اساس شبکه RetinaNetاي با معماري تک مرحله خودروها از روش مبتنی بر یادگیري عمیق

در  128اي با ابعاد هاي مرزي مشخص شده و سپس تصاویر ماهوارههاي آموزشی موقعیت خودروها با جعبهاست. براي دادهاستفاده شده 50
به صورت تصادفی درصد براي اعتبارسنجی  20درصد براي آموزش و  80هاي آموزشی ل دادهاست. از کپیکسل بریده شده 64پیکسل و گام  128

ویر اهاي آموزش دیده از تصبراي ارزیابی مدلاند. آموزش داده شده 7/0دوره تکرار و با میانگین دقت بالاي  50ها در مدل است.استفاده شده
نتیجه  است.درصد اعمال شده 25پارامتر امکان همپوشانی روش سرکوب غیرحداکثري خودرو استفاده گردید.  15000اي حاوي بیش از ماهواره

با شبکه  RetinaNetباشد. مدل آشکارساز دهد که استفاده از مدل پیشنهادي در شناسایی خودروها داراي دقت مناسبی مینهایی نشان می
بهترین  82/0با  F1 معیارو  99/0، معیار بازیابی با 7/0، معیار دقت با 87/0نظر معیار میانگین دقت با  لایه از 50یادگیري عمیق باقیمانده داراي

باشد، که امکان تشخیص دقیق تعداد خودروها هاي پیشنهادي در مناطق داراي تراکم بالاي خودور میچالش اصلی مدل است.عملکرد را داشته
  کند.دهد اما سطح اشغال را بهتر برآورد میکاهش میاي برداري زمینی تصاویر ماهوارهبدلیل اندازه فاصله نمونهرا 

  . هاي باقیمانده، گوگل ارثشبکه ،RetinaNet ،ايتصاویر ماهواره ،یادگیري عمیق واژگان کلیدي:

                                                             
  رابط نویسنده 

mailto:m.kabolizade@scu.ac.ir
mailto:mohammadabbasi@ut.ac.ir
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  مقدمه -1
، صنعتی خدماتیهاي جدید (تجاري، شناسایی زیرساخت

اثبات شده براي اي یک روش یا مسکونی) از تصاویر ماهواره
رشد اقتصادي و شهري است. سطح فعالیت  ارزیابی بررسی و

ها ممکن است به سختی با بازرسی برداري از این مکانیا بهره
حضور  با استفاده از تراکمتوان تعیین شود، اما میمیدانی 
 ، میزان رشد راهاي مجاورها و پارکینگخیابان در هاخودرو

دستیابی به این مهم نیازمند امکان شمارش  .نموداستنباط 
با افزایش سریع تعداد خودروها در سطح معابر است. همچنین 

وسایل نقلیه، محققان با یک کار چالش برانگیز روبرو هستند، 
هاي مکان ثابت و سنسورهاي حرکت به اندازه زیرا دوربین

شمارش این تعداد عظیم وسایل نقلیه د. کافی گسترده نیستن
راي بهبود مدیریت ترافیک، تشخیص نیازهاي سوخت در ب

اي در مناطق هاي خاص و تخمین انتشار گازهاي گلخانهمکان
شمارش . شلوغ به منظور اطلاع از درصد آلودگی ضروري است

نیز براي تخمین ازدحام احتمالی آینده براي  خودروهااي دوره
  . هاي حمل و نقل مهم استریزي زیرساختبرنامه
اوگان وسایل نقلیه در جهان به ویژه در شهرها به طور ن

بسیاري از شهرها از تجهیزات میدانی . یابدمداوم افزایش می
- هاي مکان ثابت یا حسگرهاي حرکت در چراغمانند دوربین

کنند، هاي راهنمایی براي نظارت بر وسایل نقلیه استفاده می
ارائه میدان  هاي نصب شده بر روي پهپاد براياخیراً دوربین

  ].2و1[ دنشوتر استفاده میدید وسیع
تشخیص و شمارش وسایل نقلیه از هاي اخیر در سال

تصاویر سنجش از دور یک موضوع تحقیقاتی فعال است که 
هاي حمل و نقل، بررسی براي نظارت بر ترافیک و سیستم

هاي تجاري یا صنعتی جدید و همچنین مطالعه زیرساخت
رود. در دهه اخیر این غیره به کار میسطوح شهرنشینی و 

با  ايتصاویر ماهوارههاي وظیفه به لطف توسعه فناوري
مدرن  هايروشهمراه با مکانی بالاي قدرت تفکیک 

تشخیص اشیا در حوزه بینایی کامپیوتر و یادگیري ماشین، 
بسیاري  است.ب کردهلمحققان بسیاري را به خود جتوجه 

ها بخشی آن وایی استفاده کرده و اثراز مطالعات از تصاویر ه
بالاتر  مکانیبراي شناسایی وسایل نقلیه از تصاویر با وضوح 

  ].4و3[ شده استمتر ثابت  3/0از 
کاهش محدوده جستجو جهت تشخیص وسیله براي 

معابر را تشخیص و  ابتداتوان ، میاينقلیه در تصاویر ماهواره
                                                             

1 Regions with Convolutional Neural Networks 

تشخیص وسیله سپس جستجو براي ، ]5[ استخراج نمود
. دادفقط در محدوده معابر استخراج شده انجام  را نقلیه

تواند در شهرهاي وسایل نقلیه میها و شناسایی جاده
هاي نظارت و حلداشته باشد، جایی که راهکاربرد هوشمند 

 .ها مورد نیاز استبندي ترافیک در آنزمان
چالشی  (مانند: خودروها) تشخیص اشیاي کوچکاما 

زیرا مقدار اطلاعات موجود براي  است،منحصر به فرد 
در حالی که با یک جسم ]. 6[ یابدآشکارساز کاهش می

هاي زیادي براي آشکارساز وجود دارد تا بزرگ، پیکسل
تعداد ، در اشیاء کوچک نمایدها را استخراج ویژگیبتواند 
اندازه . یابدبه میزان قابل توجهی کاهش می هاپیکسل

 اي که تصویر را ماهواره وضوح مکانی اجسام نیز بسته به
هاي متفاوت اندازه. تواند بسیار متفاوت باشد، میکرده اخذ

ها از یک مجموعه داده به تواند تعمیم شبکهاشیا می
  .کند ترمجموعه دیگر را دشوار

علاوه بر چالش کاهش اندازه جسم، تشخیص وسیله نقلیه 
از بالا  و به دلیل چشم انداز غیر معمولاي در تصاویر ماهواره

اي طراحی وسایل نقلیه عموماً به گونه. به پایین دشوارتر است
اند که از دید انسان به راحتی قابل شناسایی باشند و شده

سطحی صاف با جزئیات بسیار کم داراي بالاي اکثر خودروها 
با  وسایل نقلیهعلاوه بر این، شناسایی اشیایی مانند . هستند

تر ممکن است در محوطه پارکینگ به دلیل هاي تیرهرنگ
به همین ترتیب . عدم تضاد بین خودرو و زمین دشوارتر باشد

یک چالش  تشخیص اشتباهها، با کاهش تعداد ویژگی
پذیري به عنوان مثال، اگر قدرت تفکیک. همیشگی است

یا پنجره تیره روي  شکل پایین باشد، یک هواگیر مستطیل
سقف یک ساختمان بتنی ممکن است از یک وسیله نقلیه 

 .روي سنگفرش قابل تشخیص نباشد
تشخیص اشیا از دیرباز یک هدف در بینایی کامپیوتري 

آشکارسازهاي بسیاري را به  ،موج یادگیري عمیق است.بوده
- هاي کلاسیک بهتر عمل میکه از روشاست وجود آورده

اند به دو ازهاي یادگیري عمیق که توسعه یافتهآشکارس. کنند
یک و  ايمرحلهشوند: آشکارسازهاي دوگروه تقسیم می

شبکه عصبی  ، مانندايدومرحلهآشکارسازهاي اي. مرحله
هاي ] و شبکهCNN-R1] (7ناحیه (کانولوشن مبتنی بر 

 ]،FRCNN2 (]8ناحیه (مبتنی بر  سریعتر پیچشیعصبی 
کنند که استفاده می ايناحیهابتدا از یک شبکه پیشنهادي 

را دارد دهد کجا در یک تصویر ارزش جستجوي اشیا نشان می

2 Faster R-CNN 
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سازي بندي و محلیو یک شبکه ثانویه در واقع وظیفه طبقه
دسته دوم آشکارسازها را . دهداشیاء را انجام می

 ماننداین آشکارسازها د. نامنمی ايمرحله یکآشکارسازهاي 
] و SDD3] (9( نگاهشبکه عصبی یادگیري عمیق تک 

YOLO4 ]10 [کنند تنها یک بار از روي یک تصویر عبور می
تر به دلیل سبک. گذرندمنطقه می يو از مرحله پیشنهاد

تر از همتایان دو ها سریع، آنايیک مرحلههاي بودن روش
، با این حال این افزایش سرعت شوندمیاي خود اجرا مرحله

 هنگامی که آشکارساز. شودمیاغلب به قیمت دقت تمام 

RetinaNet   تغییر روند  ،معرفی شد 2018در سال  نگاهتک
 مجموعه داده بر روياي کرد و از آشکارسازهاي دو مرحله

COCO 11[ بهتر عمل کرد[.  
 سریعتر پیچشیعصبی  شبکه یک] 12[ یانگ و همکاران

براي تشخیص خودرو در تصاویر هوایی با را ناحیه مبتنی بر 
هاي کم عمق به عمیق به منظور از لایه میانبرافزودن اتصالات 
هایی با اطلاعات غنی از جزئیات گسترش یادگیري ویژگی

 با توجهبندي طبقهبراي کانونی  تابع ضررنویسندگان از . ددندا
هاي منفی سخت در هاي مثبت آسان و مثالبه موضوع مثال

کاربرد روش تشخیص . کردند استفادهطول آموزش 
تصاویر ثبت شده در هر پیشنهادي در یک مجموعه داده با 

 .ر و مایل نشان داده شدیدو نماي ناد
براي   RetinaNetدر تحقیقات خود از شبکه 5دویلارد

نمود. با وجود تشخیص وسیله نقلیه در تصاویر هوایی استفاده 
، مشکل اصلی این بود که مدل ه دقت مناسبدستیابی ب

ماشین در نظر هم ها را هاي تهویه بالاي ساختمانشفت
  .]13[ گرفتمی

یک  ئیک مدل تشخیص شیو همکاران  6استوپارو
اي را براي یافتن وسایل نقلیه در تصاویر ماهواره ايمرحله

 هايو مجموعه داده RetinaNet با استفاده از معماري

Cars Overhead With Context   کردند پیشنهاد و ارائه
هاي مورد موعه دادهجبر روي م که داراي دقت مناسب

  .]14[ استفاده بود
تشخیص اي در رهاتصاویر ماهوکلی استفاده از  بطور

  :]15[ باشداهداف کوچک داراي مشکلات زیر می
 هر خودروپیکسل براي  30تا  15( اشیا ابعاد کوچک(، 

                                                             
3 Single Shot Multibox Detector 
4 You Only Look Once 

  توان آن را موقعیت جسم (یعنی مینبودن ثابت
 ،چرخاند)

  ل)،صدها مگاپیکس (تصویر حجم زیاد 

  هاي موجودتعداد مجموعه دادهمحدودیت.  

اندازه تصویر همیشه از طرف دیگر، فواصل واقعی و 
علاوه بر . مشخص است، بنابراین محاسبه ابعاد آسان است

  .این، زاویه مشاهده ثابت است
هاي فوق در این پژوهش با توجه به عدم علاوه بر چالش

اي با قدرت تفکیک دسترسی و امکان خرید تصاویر ماهواره
استفاده اي سامانه گوگل ارث مکانی بالا، از تصاویر ماهواره

که هنگام دانلود کیفیت تصویر نسبت به تصویر است شده
اصلی کمتر بوده و در نتیجه مشکل تشخیص و استخراج 

شود. در این تحقیق مدلی برمبناي وسیله نقلیه بیشتر می
که از است شدهپیشنهاد ] RetinaNet ]11 آشکارسازمدل 

اي براي بهبود تشخیص اجسام یادگیري چند وظیفه
) در تصاویر سواريدر این پژوهش خودروهاي (کوچک 
. هدف اصلی تشخیص موقعیت کنداي استفاده میماهواره

اي با دقت بالا ماهوارهمکانی خودورهاي شخصی از تصاویر 
 و زمان پایین است.

 هادادهو  منطقه مورد مطالعه -2

 منطقه مورد مطالعه -1-2

مطالعه در این پژوهش شهر اهواز در استان  موردمنطقه 
تواند براي باشد. هر چند مدل آموزش دیده میخوزستان می

شهري هم هاي بیناي سایر شهرها و جادهتصاویر ماهواره
اي با قدرت استفاده شوند. چون در ایران تنها تصاویر ماهواره

اي در تصاویر ماهواره ،تفکیک مکانی بالاي در دسترس
باشد، در این تحقیق از تصاویر نه گوگل ارث میساما

اي با قدرت تفکیک بالاي مکانی گوگل ارث استفاده ماهواره
منطقه مورد مطالعه از گوگل از اي تصاویر ماهواره است.شده

 Google Earth Images Downloaderافزار ارث توسط نرم
موقعیت منطقه  )1(شکل  است.دانلود شده 21با بزرگنمایی 

اي دانلود شده از مورد مطالعه و بخشی از تصاویر ماهواره
  دهد. گوگل ارث را نشان میسامانه 

5 Douillard 
6 Stuparu   
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  گوگل ارث دانلود شده از سامانه ايتصاویر ماهواره يمنطقه مورد مطالعه و نمونه -1 شکل

 هاداده -2-2

کیک مکانی بالا فت قدرتاي با در ابتدا تصاویر ماهواره
براي منطقه مورد مطالعه از سامانه گوگل ارث دانلود 

) RGBتصاویر گوگل ارث دانلود شده در باند مرئی ( است.شده
اي بوده و فاقد باندهاي دیگر در تصاویر اصلی تصاویر ماهواره

باشد که چالش تشخیص و استخراج خودرو را کوئیک برد می
تر بدلیل عدم امکان استفاده از سایر باندها و کیفیت پایین

عتبار سنجی هاي آموزشی و اکند. براي تولید دادهبیشتر می
اي دانلود شده، ابتدا موقعیت خودرو از تصاویر ماهواره

سپس کل تصویر با یک پنجره متحرك  است.استخراج شده
پیکسل در هر دو  64پیکسل و گام  128در  128با ابعاد 

 تصاویر جهت افقی و عمودي برش داده شده است، یعنی
تصاویر درصد هستند. اندازه  50پوشانی بریده شده داراي هم

با توجه به ابعاد خودروها و ارزیابی دقت اولیه نتایج بریده شده 
براي ابعاد مختلف و با تاکید بر زمان پردازش انتخاب 

را نشان  تصاویر بریده شدههایی از نمونه )2(شکل  است.شده
- مختصات خودروها با جعبه تصویر بریده شدهدهد. در هر می

 128با ابعاد  بریده شده تصاویر است.هاي مرزي مشخص شده
اي گوگل ارث شهر اهواز از تصاویر ماهواره پیکسل 128در 

قطعه تصویر حاوي خودرو  2000بیش از  است.استخراج شده
  است.براي آموزش و اعتبارسنجی استفاده شده

 

   

    
  نمونه تصاویر آموزشی حاوي خودروالف:  -2شکل

   

   
  زمینهتصاویر آموزشی پسنمونه : ب -2شکل

ها براي درصد داده 20صورت تصادفی در این پژوهش به
هاي پیشنهادي درصد براي آموزش مدل 80اعتبارسنجی و 



   

19 
 

شه
ن نق

فنو
 و 

لوم
ی ع

علم
یه 

شر
ن

ره 
 دو

ي،
دار

بر
13

ره 
شما

 ،
2 ،

 آذر
ماه 

14
02

  

شی
ژوه

ه پ
مقال

- 
لی

کاب
ران

مکا
و ه

ده  
زا

  

هاي آموزشی در دوکلاس شامل نمونه است.استفاده شده
زمینه تهیه گردید، البته در هر تصاویر حاوي خودرو و پس

خودرو با یک مستطیل (جعبه تصویر بریده شده، موقعیت هر 
و است مرزي) مشخص و در کلاس خودرو قرار داده شده

 است.زمینه منظور شدهخارج از این جعبه مرزي کلاس پس
هاي استخراج شده کیفیت تصویر، رنگ، کنتراست در نمونه

هاي تست مدل براي داده است.یا حذف سایه تغییري نکرده
ها و یط مختلف مانند کوچهاي در شراهم از تصاویر ماهواره

ها استفاده هاي با ترافیک بالا و کم تا پارکینگخیابان
مرجع بوده و داراي اي زمینکلیه تصاویر ماهواره است.شده

هستند که امکان استخراج موقعیت  UTMسیستم تصویر 
  مختصاتی خودروها وجود داشته باشد.

  روش تحقیق -3
هاي قعیت خودروهدف این پژوهش شناسایی خودکار مو

باشد. در این اي گوگل ارث میسواري از تصاویر ماهواره
هاي یادگیري عمیق آشکارساز مبتنی بر پژوهش از روش

روند کلی  )3(شکل  است.استفاده شده RetinaNetمعماري 
  دهد.انجام پژوهش را نشان می

اي با قدرت تفکیک در این پژوهش ابتدا تصاویر ماهواره
 است.دانلود شدهبراي منطقه مورد مطالعه مکانی گوگل ارث 
- پیکسل و گام هم 128در  128ابعاد با سپس این تصاویر 

اند. موقعیت خودروها بر روي پیکسل بریده شده 64پوشانی 
   است.هاي مرزي مشخص شدهاین تصاویر با جعبه

  
  کلی پژوهش نماي روند -3شکل

درصد جهت یادگیري  80ها با اعمال در نهایت این داده
درصد جهت اعتبارسنجی براي آموزش مدل پیشنهادي  20و 

 است.استفاده شده RetinaNetبر مبناي معماري آشکارساز 
براي ستون اصلی شبکه یادگیري عمیق مبتنی بر معماري 

هاي یادگیري عمیق از شبکه RetinaNetآشکارساز 
 ResNetلایه 18ResNet  ،(34 )لایه ( 18داراي  7باقیمانده

براي آموزش  است.) استفاده شدهResNet 50لایه ( 50) و 34
 Coreگرپردازشهاي پیشنهادي از کامپیوتر شخصی با مدل

                                                             
7 Deep Residual Network 
8  TensorFlow 

i7  گیگابایت  12 با دستیابی تصادفی و حافظه 8نسل
 ArcGISافزار ها در نرمسازي دادهآماده است.استفاده شده

Pro  هاي آماده براي اجراي مدل از کتابخانه است.انجام شده
نویسی و زبان برنامه )9تورچو پاي 8(تنسورفلو یادگیري عمیق

هاي تست ها با دادهنتایج مدل است.پایتون استفاده شده
گرفته و دقت و اي جدید) مورد ارزیابی قرار (تصاویر ماهواره

 در ادامه ساختار مدل است.ها برآورد شدهسرعت مدل
  است.پیشنهادي شرح داده شده

9 PyTorch 

Image Cropping 
Size: 128*128 Stride:64 

Image Tiles  

Define Object Box (Car) 

Model Learning: RetinaNet  
 
 

Train Data: 80% Validation Data: 20% 
Test Data 

ResNet 18 ResNet 34 ResNet 50 
Testing Trained Models 

Accuracy, Precision 

Download Satellite  
Google Earth Image 

Google Earth Image 
 

Train Data 
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 RetinaNetمعماري  -1-3

] توسط فیس 11براي اولین بار [ RetinaNet معماري
پیشنهاد شد که یک آشکارساز شیئ تک  2018در سال  بوك

معماري  است.نگاه است که به عملکردي پیشرفته دست یافته

است: شبکه هرمی این شبکه از سه جزء مجزا تشکیل شده 
 هاي عصبی یادگیري عمیق باقیمانده، شبکه)FPN10( ویژگی

)ResNet( بندي و رگرسیون. هاي فرعی براي طبقهو شبکه
را  RetinaNetساختار کلی معماري آشکارساز  )4(شکل 

  دهد.نشان می

 
 ]RetinaNet ]11ساختار کلی معماري آشکاساز  -4شکل

  

  
  لایه 50و  34، 18هاي یادگیري عمیق باقیمانده با ساختار مدل -5شکل

  
  )ResNetباقیمانده (هاي شبکه -1-1-3

و همکاران  11هاي باقیمانده اولین بار توسط هیشبکه
هاي اي از شبکهانوادهخ هاي باقیمانده] ارائه گردید. شبکه16[

، مرسوم هاي عصبی کانولوشنعصبی هستند که با شبکه
متفاوت هستند، این تفاوت در داشتن اتصالات میانبر بین 

هاي باقیمانده است. افزودن این اتصالات ها در شبکهلایه
                                                             

10 Feature Pyramid Net 

تر را هاي عصبی عمیقتواند امکان ایجاد شبکهمیانبر می
فراهم کند که با دقت بالاتري نسبت به پیشینیان خود 

، 18هاي عمیق آموزش داده شوند. در این پژوهش از شبکه
ابتدا، یک کانولوشن با پرش  است.لایه استفاده شده 50و  34

روي تصویر ورودي، و به دنبال آن تابع ادغام  دو گام بر
گیري ورودي ماکزیمم، که منجر به کاهش شدید نمونه

11  He 

Conv 7x7, Filter=64 

Max Pooling 3x3 

Conv 1x1, Filter=64 
Conv 3x3, Filter=64 
Conv 1x1, Filter=256 

 

x 3 

Conv 1x1, Filter=128 
Conv 3x3, Filter=128 
Conv 1x1, Filter=512 
Conv 3x3, Filter=128 

Conv 1x1, Filter=256 
Conv 3x3, Filter=256 

Conv 1x1, Filter=1024 
 

Conv 1x1, Filter=512 
Conv 3x3, Filter=512 

Conv 1x1, Filter=1024 

Average Pooling 

Input: Image  

x 4 

x 6 

x 3 

Fully Connected Layer 

ResNet 50 Layer 

Conv 7x7, Filter=64 

Max Pooling 3x3 

Conv 3x3, Filter=64 
Conv 3x3, Filter=64 

 

x 3 

Conv 3x3, Filter=128 
Conv 3x3, Filter=128 

Conv 3x3, Filter=256 
Conv 3x3, Filter=256 

Conv 3x3, Filter=512 
Conv 3x3, Filter=512 

Average Pooling 

Fully Connected Layer 

Input: Image  

x 4 

x 6 

x 3 

ResNet 34 Layer 

Conv 7x7, Filter=64 

Max Pooling 3x3 

Conv 3x3, Filter=64 
Conv 3x3, Filter=64 

 

x 2 

Conv 3x3, Filter=128 
Conv 3x3, Filter=128 

Conv 3x3, Filter=256 
Conv 3x3, Filter=256 

Conv 3x3, Filter=512 
Conv 3x3, Filter=512 

Average Pooling 

Fully Connected Layer 

Input: Image  

x 2 

x 2 

x 2 

ResNet 18 Layer 
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شود. سپس یک واحد با دو بلوك پایه شود، اعمال میمی
شود. واحد دوم نیز شامل دو بلوك است. اما در اعمال می

کانولوشن اول مقدار پرش برابر دو گام است، بنابراین 
ساختار  )5(کند. شکل نمونه میرا کم هاي ویژگینقشه
 لایه را 50و  34، 18هاي یادگیري عمیق باقیمانده شبکه

   دهد.نشان می

  )FPNشبکه هرمی ویژگی ( -2-1-3

 .]17[ معرفی شد ویژگی، توسط فیس بوك هرمیشبکه 
شبکه هرمی ویژگی یک معماري شبکه عصبی است که به 
دنبال مدیریت واریانس مقیاس در اشیاء درون یک تصویر 

هاي در تکنیک مرسومهاي تصویري است. این ایده از هرم
که واریانس است کلاسیک بینایی کامپیوتر الهام گرفته شده

 هاي تصویريبرداري از یک تصویر در هرممقیاس را با نمونه
مختلف و اجراي الگوریتم مورد نظر بر روي هر تصویر دوباره 

کند. شبکه هرمی ویژگی با برداري شده، مدیریت مینمونه
براي  هاي باقیماندهشبکه ترهاي عمیقاستفاده از تمایل لایه

تر، اما با اطلاعات معنایی هاي وضوح پایینداشتن ویژگی
نابراین براي دستیابی یابند. بتر، به اثر مشابهی دست میغنی

هاي ویژگی هاي مختلف، لایهبه مکان دقیق اشیاء در مقیاس
هاي لایه همراهه به هاي باقیماندشبکه متعدد در معماري

هاي لایه .شوندشده انتخاب میویژگی چند مقیاسی غنی
ویژگی  ترکیب لایه شده ازویژگی چند مقیاسی غنی

ترین نزدیک کمک هتر بعدي بتر با لایه ویژگی عمیقعمقکم
شوند. شبکه هرمی ویژگی، همسایه هرم تصویري ایجاد می

، پایین به بالا داراي سه نوع اتصال جانبی پیچشییک شبکه 
و بالا به پایین است تا نقشه ویژگی کانولوشن براي هر تصویر 

  .ورودي ساخته شود

بندي و هاي فرعی براي طبقهشبکه -3-1-3
  رگرسیون

شبکه هرمی  هاي ویژگی ایجاد شده توسطخروجی نقشه
شوند که هاي فرعی کاملاً کانولوشن تغذیه میویژگی با شبکه

- هم کلاس و هم مکان اشیاء مختلف را در تصویر تخمین می
از لنگرها به عنوان نقطه  RetinaNetزنند. آشکارساز معماري 

، هالنگر. کندشروع براي تخمین جعبه مرزي استفاده می
هاي ها و نسبتشده با مقیاسهاي مرزي از پیش تعریفجعبه

                                                             
12 Rectified Linear Unit 
13 Sigmoid 

بنابراین هر دو زیرشبکه یک خروجی براي هستند. مختلف 
بینی کلاس کنند. شبکه فرعی پیشهر جعبه مرزي تولید می

تعداد  K است که در آن W*H*K*Aداراي ابعاد خروجی 
نشان دهنده عرض و ارتفاع  H و  Wتعداد لنگرها،  A،هاکلاس

زمینه ، (کلاس پسK=2است. در این پژوهش تصویر خروجی 
شبکه فرعی تخمین مکان  است.) سواريو کلاس خودرو 

پارامتر  چهارآن است که در  W*H*4*Aداراي ابعاد خروجی 
براي هر لنگر، انحرافات براي قرار دادن مجدد لنگر بر روي 

   است.شناسایی شده ئشی
یک شبکه کاملاً پیچیده است که  ،بنديزیرشبکه طبقه

شبکه متصل است، این  شبکه هرمی ویژگی به هر سطح از
واحد  سازي، یک تابع فعال3*3شامل چهار لایه کانولوشن 

ه دنبال آن یک لایه کانولوشن )، بReLU12خطی همسوشده (
است. هدف آن  13دیگر و در نهایت تابع سیگمایی 3*3

 بینی وجود شیئ در یک موقعیت خاص در تصویر است.پیش
زیرشبکه رگرسیون، یک شبکه کاملاً پیچیده است که 
موقعیت یک شیئ را با محاسبه افست بین لنگر و شیئ واقعی 

بندي زیرشبکه طبقهکند. طراحی شبکه با بینی میپیش
سازي نهایی است که تنها تفاوت آن تابع فعالو یکسان است، 

  ].11[ در این مورد، یک تابع خطی است

 کانونی ضررتابع  -2-3

 14کمک اصلی به تشخیص شیئ، توسط تابع ضرر کانونی
]. تابع ضرر کانونی مشکل عدم تعادل 11[ شودانجام می

وجود دارد، بررسی کلاس طبیعی را که در تشخیص شیئ 
زمینه ترین کلاس، کلاس پسکند، جایی که رایجمی
هاي اهمیت است. براي رسیدگی به عدم تعادل بین کلاسبی

زمینه، تابع ضرر کانونی، سهم زیان را از زمینه و پیشپس
دهد. در نتیجه باعث هاي با اعتماد بالا، کاهش مینمونه

هاي بیاموزد و نمونه هاي سخت بیشترشود شبکه از نمونهمی
) بیان 1آسان را نادیده بگیرد. تابع زیان کانونی در رابطه (

  است:شده

(ݐܲ)ݏݏ݋ܮ ݈ܽܿ݋ܨ  )1( = ௧(1ߙ − ఊ(ݐܲ log  ݐܲ

 واقعی خودش تشخیص داده شده باشد، لاسکشیئ در  اگر
Pt  یعنی  تشخیص درست احتمالرابر مقدار بP اگر  .است

در نظر  P-1برابر  Pt ،باشد تشخیص داده شدهاشتباه کلاس 

14 Focal loss function 
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کننده کلاس است که یک پارامتر متعادل ߙ. شودگرفته می
تنظیم شود، بهینه  دوبه طور تجربی براي حالتی که برابر با 

است که با استفاده از اعتبارسنجی تنظیم  يپارامتر ߛ. است
  ].11[ دشومی

 اند،شدهبندي طبقهبطور کلی براي اشیایی که به درستی 
Pt  مقدار بالایی دارد، بنابراین ارزش خطاي کانونی کوچک

ها کم است، بنابراین به این معنی که خطاي گرادیان. است
. ها را تغییر دهدوزن هانمونهشبکه نباید با در نظر گرفتن این 

هایی با مقدار خطاي زیاد درس بگیرد و شبکه باید از نمونه
 .ین اساس کاهش دهدسپس خطا را بر ا

  برآورد دقت یادگیري -3-3

مدل در هر دوره یادگیري با استفاده از توابع دقت و ضرر 
دهنده دقت مدل در شود. تابع دقت نشاناعتبارسنجی می

بندي تصاویر اعتبارسنجی است، در حالی که تابع ضرر طبقه
بینی توسط مدل است. اگر دهنده عدم دقت پیشنشان

آمیز باشد، مقدار تابع ضرر، کم و مقدار یادگیري مدل موفقیت
در طول  زیاد است. با این حال، اگر مقدار تابع ضرر ،تابع دقت

است. معیار  15دهنده بیش برازشیادگیري زیاد شود، نشان
هاي ترین شاخصرایج 17و معیار یادآوري یا حساسیت 16دقت

یادگیري عمیق هستند. هر ارزیابی براي تشخیص اهداف در 
تر بینی قويمقدار این معیارها بالاتر باشد، توانایی پیش چه

هاي محاسبه دقت تشخیص و معیار یادآوري به است. فرمول
  ) نشان داده شده است:3) و (2ترتیب در معادلات (

)2(  ܲ =
ܶܲ

ܶܲ +  ܲܨ

)3(  ܴ =
ܶܲ

ܶܲ +  ܰܨ

 مثبت کاذبو  FN19)(منفی کاذب  ،18)TP( مثبت واقعی
)(FP20  که تعداد  شوندابهام محاسبه میبر اساس ماتریس

تعداد اهدافی را  TPدهند. مینشانهاي مختلف را تشخیص
تعداد  FP اند ودهد که به درستی شناسایی شدهنشان می

اما به اشتباه به  ،انددهد که هدف نبودهاهدافی را نشان می
- تعداد اهدافی را نشان می FN .اندعنوان هدف شناسایی شده

 -F1 معیار. ]18[اند نشدهاما شناسایی  ،دهد که هدف هستند

                                                             
15 Over fitting 
16 Precision 
17 Recall 
18 True Positive 

Score   یک معادل بین این دو پارامتر ارزیابی مدل است و به
  ):4شود (معادله تعریف میها آن عنوان میانگین هارمونیک

1ௌ௖௢௥௘ܨ  )4( = 2 ×
ܲ × ܴ
ܲ + ܴ 

 
معیار ) برابر میانگین مقادیر AP( میانگین دقت معیار

 یکو  صفربین  براي بازه محاسبه شدهیادآوري(حساسیت) 
  .باشد) میIoU21پارامتر اشتراك بر اجتماع (

  نتایج و بحث -4

اي گوگل ارث براي ابتدا تصاویر ماهوارهدر این پژوهش 
سامانه گوگل ارث با منطقه مورد مطالعه در شهر اهواز از 

 است.مرجع دانلود شدهبالاترین بزرگنمایی به صورت زمین
هاي اي موقعیت خودروها با جعبهبر روي تصویر ماهواره

هاي آموزشی و مرزي (اشکال مستطیل) براي داده
اي با سپس تصاویر ماهواره است.اعتبارسنجی مشخص شده

بریده  پیکسل 64با گام و پیکسل  128در  128ابعاد 
ل تولید کسپی 128در  128با ابعاد  يو تصاویراست شده
ابعاد انتخابی پس از بررسی و اجراي مدل با درنظر  است.شده

با توجه  است.گرفتن سرعت یادگیري و دقت انتخاب شده
هاي به اینکه شناسایی اهداف کوچک از تصویر داراي چالش

و ارائه  مدلی انتخاباست سعی گردیده ،باشدمتعددي می
اي ارائه دهند. مدل پیشنهاي بر گردد که بتواند نتایج بهینه
ها باشد. این مدلمی RetinaNetاساس معماري آشکارساز 

هاي یادگیري عمیق در سه حالت مختلف بر اساس شبکه
 ResNet18 ،(34( 18هاي باقیمانده با تعداد لایه

)ResNet34 ( 50) وResNet50به عنوان ستون فقرات ( 
پردازش  دوره تکرار 50در  RetinaNetمعماري آشکارساز 

اند. موقعیت خودروهاي شناسایی شده با ضریب شده
شود. ضریب اطمینان محاسبه می یکتا  صفراطمینان بین 

در نظر گرفته  6/0هاي اعتبارسنجی بزرگتر از  براي داده
به این معنی است که لنگر  6/0امتیاز زیر شده است، پس 

نیست،  (در این پژوهش خودرو) مرتبط ئحاوي یک شی
. هر سه مدل گیردبلکه فقط اطلاعات پس زمینه را در بر می

) 1اند. جدول (هاي آموزشی، آموزش داده شدهتوسط داده
هاي پیشنهادي به همراه میانگین دقت زمان پردازش مدل

19 False Negative 
20 False Positive 
21 Intersetion over Union 
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براي  1/0حد آستانه هاي اعتبارسنجی را بر اساس داده
 5/0پارامتر اشتراك بر اجتماع و ضریب اطمینان بزرگتر از 

شود با افزایش تعداد دهد. همانطور که مشاهده مینشان می
ها در شبکه زمان پردازش براي یادگیري مدل افزایش لایه

ها بیشتر باشد، شبکه بطورکلی هرچه تعداد لایه است.یافته
گیري بیشتر خواهد شد. میانگین تر شده و زمان یادعمیق

مدل  است.درصد بوده 70دقت آموزش هر سه مدل بیش از 
و همکاران بر مبناي آشکارساز  Stuparuپیشنهادي 
RetinaNet 2جدول ( ].14[است داراي دقت مشابه بوده (

دوره تکرار را  50هاي پیشنهادي درمیانگین دقت براي مدل

تواند که روند آموزش میدهد. تعداد تکرار تا زمانینشان می
هاي پیشنهادي یابد. در خصوص مدلیابد، ادامه میبهبود 

ي تکرار تاثیر زیادي دوره 30تعداد تکرار کمتر در آموزش تا 
  بر روي نتایج نخواهد داشت.

هاي پیشنهاديت آموزش براي مدلزمان آموزش و میانگین دق -1 جدول  

  نام مدل  زمان پردازش (ساعت)  دقت

73/0  0/7  RetinaNet - ResNet18 
74/0  5/7  RetinaNet – ResNet34 
7/0  5/9  RetinaNet – ResNet50 

هاي پیشنهاديآموزش براي مدلهاي دورهمیانگین دقت در  -2 جدول  

  
را نشان  ضررروند یادگیري مدل بر مبناي تابع  )6(شکل 

افزایش تعداد به دنبال کننده آن است که دهد که بیانمی
 ضررتابع مقادیر دقت افزایش و مقادیر  آموزشی،هاي دوره

ها دهد که همه مدلاین نتایج نشان می است.هکاهش یافت
اند و با موفقیت نشده برازشها بیش از حد به مجموعه داده

  .اندرا یاد گرفته تصاویر قطعه شدههاي ویژگی

RetinaNet - ResNet50  RetinaNet - ResNet34  RetinaNet - ResNet18  
 هاي تکرارها در دورهروند یادگیري مدل -6شکل

 هاي تستبر روي داده هامدل ارزیابی -1-4

اي ویر ماهوارهاهاي پیشنهادي تصبراي ارزیابی دقت مدل
حاوي از مناطق مختلف شهر اهواز  بالا با قدرت تفکیک مکانی

 است.خودرو از گوگل ارث دانلود گردیده 15000بیش از 
افزار موقعیت خودروها به صورت بصري و در محیط نرم

ArcGIS  ترسیم و در پایگاه داده مکانی ذخیره گردید. شکل
شده براي تست  دانلوداي ویر ماهوارهاتصاي از نمونه) 7(

هاي آموزش دیده بر روي . مدلدهدها را نشان میمدل
                                                             

22 Non-Maximum suppression 

تا موقعیت خودروها را است اي تست اجرا شدهویر ماهوارهاتص
ها مکان خودرو را با ضریب اطمینان بین راج نماید. مدلخاست

کنند. موقعیت هر خودرو با یک کادر محاسبه می یکتا  صفر
اي ژئورفرنس شده، نشان مستطیلی بر روي تصویر ماهواره

شود. از بین قطعاتی که داراي همپوشانی زیادي داده می
هستند، قطعاتی که داراي ضریب اطمینان بالاتري هستند 

سرکوب شوند. براي اینکار از روش انتخاب و بقیه حذف می
تکراري که  هايقطعهبراي حذف ) NMS22( غیر حداکثري
 ].19[ شودمی استفاده ،یء همپوشانی دارندیروي همان ش

 تعداد تکرار/ نام مدل 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

725/0  721/0  728/0  720/0  712/0  704/0  705/0  681/0  662/0  483/0  026/0  RetinaNet –ResNet18 

745/0  744/0  742/0  749/0  736/0  733/0  734/0  714/0  682/0  595/0  281/0  RetinaNet –ResNet34 

704/0  706/0  715/0  731/0  710/0  728/0  703/0  708/0  656/0  517/0  353/0  RetinaNet –ResNet50 
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 25همپوشانی روش سرکوب غیرحداکثري  پارامتر امکان
زمان انجام پردازش براي مدل داراي  است.درصد اعمال شده

لایه  50دقیقه و  20لایه برابر  34دقیقه،  18لایه برابر  18
  است.دقیقه بوده 27برابر 

مثبت ، تعداد F1براي برآورد معیارهاي دقت، بازیابی و 
که به درستی شناسایی  (موقعیت خودروهایی را واقعی
اند، نبوده خودرواهدافی را که ( مثبت کاذبتعداد  )،اندشده

منفی تعداد ) و اندشناسایی شده خودرواما به اشتباه به عنوان 
)، اندهستند، اما شناسایی نشده خودرواهدافی را که (کاذب 

  است.محاسبه شده
میانگین دقت، بازیابی و شامل دقت،  معیارهاي ارزیابی

F1 است.نشان داده شده )3(هاي تست در جدول براي داده  

 هاي تستبرآورد معیارهاي ارزیابی دقت براي داده -3 جدول

  نام مدل  دقت  بازیابی  F1معیار   میانگین دقت

53/0  66/0  87/0  53/0  RetinaNet 
ResNet18 

76/0  80/0  99/0  67/0  RetinaNet 
ResNet34 

86/0  82/0  99/0  70/0  RetinaNet 
ResNet50 

دهد که با هاي تست نشان میارزیابی نتایج بر روي داده
مقدار بالاي  افته است.یدقت افزایش  ،هاي مدلافزایش لایه

ها در شناسایی موقعیت دهد که مدلمعیار بازیابی نشان می
نشان کنند. هرچند معیار دقت خودروها موفق عمل می

دهد که تعداد اشیا شناسایی شده اشتباه به عنوان خودرو می
نهایی داشته باشد. معمولا دقت تواند تاثیر منفی در برآورد می

اشیا شناسایی شده اشتباه به جاي خودرو خارج از محدوده 
ها توان آنشبکه معابر بوده و در صورت داشتن شبکه معابر می

حذف نمود و در نتیجه معیار را به صورت خودکار شناسایی و 
دهد که معماري دقت هم افزایش خواهد یافت. نتایج نشان می

RetinaNet  لایه داراي دقت بالاتري  50با شبکه باقیمانده
  است.لایه  34و  18نسبت به حالت 

  
  هااي براي تست مدلتصاویر ماهوارهاي از نمونه -7 شکل

  
هاي پیشنهادي سه براي ارزیابی دقیق رفتار مدل

حالت متفاوت زیر با توجه به تراکم خودرو در نظر گرفته 
هدف ارزیابی دقیق نقاط ضعف مدل در شرایط  است.شده

  متفاوت است.
 معابر با تراکم کم 
  معابر با تراکم متوسط 
 معابر با تراکم بالا 

هاي پیشنهادي بر روي یک نتیجه اعمال مدل )8(شکل 
اي (داده تست) حاوي معابر با تراکم ماهوارهقسمت از تصویر 

شهري که فاصله خودروها کم خودرو (در معابر شهري یا برون
دهد. فقط نتایجی که داراي از هم زیاد است) را نشان می

اند، براي نمایش نهایی موقعیت ضریب اطمینان بالا بوده
  اند.خودروها استفاده شده

      
RetinaNet: ResNet50  RetinaNet: ResNet34  RetinaNet: ResNet18  

 اي حاوي معابر شهري با تراکم کم خودرواي از تصاویر ماهوارهها بر روي نمونهنتیجه تست مدل -8 شکل
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اي داراي برروي تصاویر ماهوارهها نتایج اعمال مدل
هاي پیشنهادي دهد که مدلخودرو با تراکم پایین نشان می
با ستون فقرات  RetinaNetبر مبناي معماري آشکارساز 

 50و  34، 18هاي هاي عصبی باقیمانده با تعداد لایهشبکه
در تشخیص خودرو یکسان عمل کرده و قابلیت تشخیص 

شده از تصاویر ش دادهآموز سواريبیشتر خودروهاي 

) نتیجه اعمال 9شکل (اي گوگل ارث را دارند. ماهواره
اي حاوي معابر شهري با ها بر روي تصاویر ماهوارهمدل

دهد. نتایج نشاندهنده تراکم متوسط خودرو را نشان می
ها در شناسایی موقعیت خودروها براي همه مدل دقت بالا

هر سه مدل  ،تراکم متوسطباشد. در معابر شهري با می
 اند.موفق عمل کرده

      
RetinaNet: ResNet50  RetinaNet: ResNet34  RetinaNet: ResNet18  

 اي حاوي معابر شهري با تراکم متوسط خودرواي از تصاویر ماهوارهها بر روي نمونهنتیجه تست مدل -9شکل

اي ها بر روي تصاویر ماهواره) نتیجه اعمال مدل10شکل (
ها یا حاوي معابر شهري با تراکم زیاد خودرو مانند چهارراه

دهد. نتایج نشاندهنده دقت قابل ترافیک سنگین را نشان می
ها قبول مدل در شناسایی موقعیت خودروها براي همه مدل

باشد. در مناطقی که تراکم خودرو زیاد است معماري می

لایه  18لایه نسبت به حالت  50و  34هاي مبتنی بر روش
دقت بهتري دارند. با توجه به نزدیکی خودروها در این حالت 
امکان تشخیص دقیق تعداد خودروها وجود ندارد، هرچند به 

همین لایه و به  34لایه نسبت به  50ترتیب معماري مبتنی بر 
  لایه عملکرد بهتري دارند. 18لایه نسبت به  34ترتیب 

      
RetinaNet: ResNet50  RetinaNet: ResNet34  RetinaNet: ResNet18  

 خودرواي حاوي معابر شهري با تراکم زیاد اي از تصاویر ماهوارهها بر روي نمونهنتیجه تست مدل -10شکل

  

      
RetinaNet: ResNet50  RetinaNet: ResNet34  RetinaNet: ResNet18  
 اي حاوي پارکینگ روبازاي از تصاویر ماهوارهها بر روي نمونهنتیجه تست مدل -11شکل
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هاي پیشنهادي معماري ) نتایج عملکرد مدل11شکل (
RetinaNet 18هاي باقیمانده با ستون فقرات مبتنی بر شبکه ،

هاي پارکینگ خودرو را نشان را بر روي مکان ،لایه 50و  34
دهد. با توجه به نزدیکی خودروها و قدرت تفکیک مکانی می
اي دانلود شده، امکان تشخیص متري تصاویر ماهواره 5/0

 هايبا توجه به افزایش لایه است.خودروها کاهش یافته
تر و حساسیت مدل در تشخیص معماري مدل عمیق

لذا در محل پارکینگ  است.خودروهاي ناقص افزایش یافته
شود، ها دیده میخودروها، حتی خودروهایی که قسمتی از آن

که ی اند. در صورتلایه شناسایی شده 50و  34توسط مدل 
   لایه بهتر است. 50، دقت مدل باشدفاصله خودروها خیلی کم 

  گیري و پیشنهاداتنتیجه -5
اي بدلیل نسبت شناسایی اهداف کوچک از تصاویر ماهواره

اي یکی ابعاد این اهداف به قدرت تفکیک مکانی تصاویر ماهواره
باشد. در این بین هاي مهم سنجش از دور میاز چالش

-شناسایی تعداد و موقعیت خودروها در داخل شهرها و جاده
بینی به مدیریت ترافیک و پیشهاي بین شهري جهت کمک 

نحوه گسترش شبکه حمل و نقل ضروري است. تصاویر 
اي با قدرت تفکیک مکانی بالا چون در محدوده وسیع ماهواره

توانند نقش مهمی در هستند، می و ارزانتر در دسترس
توان با ت خودروها داشته و متعاقب آن مییشناسایی موقع

مکانی تراکم و تحلیل شبکه  هاي اطلاعاتاستفاده از سیستم
توانند در ترافیک را در سطح مکانی بزرگتر انجام داد. نتایج می

توسعه شهري و حتی شبکه حمل و نقل بین شهري استفاده 
شود. در این پژوهش با توجه به در دسترس بودن تصاویر 

اي گوگل ارث از این تصاویر استفاده شده است، هرچند ماهواره
ودروها بدلیل کیفیت این تصاویر افزایش چالش استخراج خ

هاي عصبی یادگیري عمیق یابد. با توجه به توانایی شبکهمی
در شناسایی اشیا از تصاویر، در این پژوهش براي استخراج 

هاي عصبی یادگیري عمیق مبتی بر معماري خودروها از شبکه
هاي عصبی باقیمانده با بر مبناي شبکه  RetinaNetآشکارساز

  استفاده گردید.  50و  34، 18اد لایه تعد
- هاي پیشنهادي نشان مینتایج حاصل از آموزش مدل

 7/0دهد که میانگین دقت آموزش براي هر سه مدل بیشتر از 
دوره  50آموزش مدل در  است.هاي آموزشی بودهبراي داده

و پارامتر اشتراك بر  6/0تکراري با ضریب اطمینان بالاي 
روند تغییرات تابع ضرر  است.انجام شده 1/0اجتماع برابر 

هاي آموزشی برازش ها به خوبی به دادهدهد که مدلنشان می
بیشتر در فرآیند آموزشی  هاي. دقت مدل با لایهنداداده شده

کمتر بوده است، هر چند  هاياندکی بیشتر از مدل با لایه
، کمتر هايبیشتر از مدل با لایه هايبا لایه زمان پردازش مدل

  است.بوده بیشتر
دهنده عملکرد مناسب هاي تست نشاننتایج بر روي داده

با شبکه عصبی  RetinaNetمدل پیشنهادي آشکارساز 
لایه از نظر معیار میانگین  50باشد. مدل لایه می 50باقیمانده 

 معیار و  99/0یابی با ، معیار باز7/0، معیار دقت با 86/0دقت با 
F1  لایه نیز  18مدل  است.را داشته بهترین عملکرد 82/0با

، معیار 53/0، معیار دقت با 53/0از نظر معیار میانگین دقت با 
کمترین دقت را  66/0با  F1 معیار و  87/0بازیابی با 

لایه  18لایه نیز دقت بهتري از مدل  34مدل  است.داشته
 50گیري نمود که روش توان نتیجهبنابراین می است.داشته

عملکرد لایه)  34و  18(لایه نسبت به دو مدل با لایه کمتر 
لایه داراي  18بهتري دارد. از نظر زمان پردازش هر چند مدل 

 34ل تري هم دارد. اما مدزمان کمتري است، اما دقت پایین
لایه داراي دقت نسبتا مناسب و زمان پردازش مناسبی است، 

توان از مدل لذا در مواردي که زمان پردازش اهمیت دارد می
  لایه استفاده نمود. 34

ها بر اساس تراکم خودور نشان داد ارزیابی عملکرد مدل
اي که که هر سه مدل در استخراج خودروها از تصاویر ماهواره

توانند نتایج فاصله دارند و متراکم نیستند، میخودروها از هم 
ها مطلوبی ارائه نمایند. اما در مناطق پرترافیک مانند توقفگاه

برداري و پشت چراغ قرمزها که خودروها بدلیل فاصله نمونه
اي بسیار نزدیک به هم و در مواري زمینی تصاویر ماهواره

الش کند. چلایه بهتر عمل می 50چسپیده هستند، مدل 
باشد، که امکان اصلی در مناطق داراي تراکم بالاي خودور می

دهد اما سطح تشخیص دقیق تعداد خودروها را کاهش می
کند. لذا در صورتیکه هدف برآورد اشغال را بهتر برآورد می

سطح اشغال باشد، دقت مدل بیشتر خواهد بود. همچنین در 
اي دیده ارهمواردي که فقط بخشی از خودرو در تصاویر ماهو

دهد. بطور لایه عملکرد بهتري نشان می 50شود، مدل می
هاي عصبی توان از شبکهتوان نتیجه گرفت که میکلی می

هاي یادگیري عمیق بر اساس شبکه Retina Netآشکارساز 
اي گوگل از تصاویر ماهوارهباقیمانده براي استخراج خودرو 

هاي استفاده از شبکهارث با دقت مناسب استفاده نمود. 
نتایج درصد  86دقت میانگین با لایه  50یادگیري عمیق با 

دارد. کیفیت تصاویر مورد استفاده در این بخشی رضایت
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است مطالعه با توجه به اینکه از سامانه گوگل ارث دانلود شده
 استوپاروپایین بوده و علت کاهش دقت در مقایسه  با نتایج 

، ناشی از ]14[ انددرصد رسیده 93و همکاران که به دقت 
 .اي مورد استفاده استاختلاف کیفیت تصاویر ماهواره

و همکاران نشان دادند که میانگین دقت  23همچنین منصور
اي با استفاده از روش تشخیص خودرو از تصاویر ماهواره

Faster R-CNN  درصد و روش  89برابرSSD  درصد  84برابر
 Fasterنسبت به روش روش  SSDاست. زمان پردازش روش 

R-CNN نتایج پژوهش نشان  همچنین، .]20[ کمتر است
نتایج به تر شبکه عمیقتوان با استفاده از می دهد کهمی

هاي . در این پژوهش از سایر روشدست یافتتري مطلوب
هم  YOLOو  SSDمانند  ايمرحلهک یهاي عصبی شبکه

نتایج ضعیفی داشتند و از روند پژوهش استفاده گردید، اما 
خارج شدند. بدیهی است در صورت استفاده از تصاویر 

نتایج  به توانپهپاد میاي با کیفیت بالاتر یا تصاویر ماهواره
  .یافت دستتري دقیق
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