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ي عصبی ها شبکه ي و  بعد سه ي عصبی کانولوشن  ها شبکه بررسی توانایی  
تر محصولات کشاورزي با استفاده از تصاویر  ي دقیق بند طبقه بر    بازگشتی 

 سري زمانی نوري
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mteimouri@mail.kntu.ac.ir  
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  )1401ماه دي   :، تاریخ تصویب 1400ماه  فروردین   : (تاریخ دریافت 
  

  چکیده
از   حوزه    ي ها چالش یکی  در  استخراج  ازدور سنجش جدي  از  یژگی و ،  مناسب  از  باشد ی م   ي ا ماهواره ي  ها داده هاي  جدیدي  نسل  ظهور  با   .

استخراج  ها شبکه  قابلیت  عمیق،  عصبی  همچنین  یژگی و ي  و  محصولات  بند طبقه ها  دقیق  طور ي  شده   به  امکانپذیر  سویی، اتوماتیک  از  است. 
ي بند بقه ط تا حدي اثرات شباهت طیفی را در شناسایی محصولات مختلف کاهش دهند و باعث بهبود دقت  تواند ی م ي مناسب ها ی ژگ یو استخراج 

 دهد. ی م اطلاعات مفیدي درباره محصولات در اختیار محققین قرار  ي چند زمانه در طول دوره رشد، ها داده محصولات شوند. همچنین، استفاده از 

عصبی حافظه شبکه  ي،  بعد سه ي عصبی کانولوشن  ها شبکه هاي مناسب از تصاویر سري زمانی، سه روش  یژگی ودستیابی به    باهدف در این راستا،  
کوتاه  دروازه  و   مدت طولانی  بازگشتی  بررسی   اي واحد  معماري  در  گرفتند.  قرار  ارزیابی  و  بررسی  مورد  تحقیق  این  عصبی در  براي شبکه  شده 

شبکه با آمده از این  از تصاویر استخراج شوند و سپس نتایج بدست  مکانی - زمانی  یژگی و ي، تلاش بر آن شد که بهترین بردارهاي بعد سه کانولوشن  
که   دهد ی م آمده از ماتریس خطا در این تحقیق نشان  یت، پارامترهاي ارزیابی بدست درنها ي بازگشتی مورد مقایسه قرار گیرند.  ها شبکه دو روش  

عصبی شبکه نسبت به  % 4.00و  % 3.50به ترتیب در حدود  % 89.37و ضریب کاپا  % 90.70ي، با حصول دقت کلی بعد سه شبکه عصبی کانولوشن  
واحد بازگشتی ي توسط شبکه  بند طبقه دقت کلی نتایج    ، ینهمچن است.  توانایی بیشتري در شناسایی محصولات داشته   مدت حافظه طولانی کوتاه 

 بهتر اي واحد بازگشتی دروازه از شبکه  % 1.48است و تنها دقت کلی این روش   ي بوده بعد سه کلی شبکه عصبی کانولوشن  دقت به نزدیک  اي دروازه 
  باشد.ی م ي محصولات  بند طبقه ي براي شناسایی و  بعد سه   کانولوشن ید کارایی شبکه عصبی  مؤ است. بنابراین، نتایج حاصل  عمل کرده 

، شبکه مدت وتاه ک شبکه عصبی حافظه طولانی  ي، بعد سه ي محصولات، تصاویر سري زمانی، شبکه عصبی کانولوشن  بند طبقه   واژگان کلیدي: 
  اي دروازه واحد بازگشتی  

 
  رابط  نویسنده * 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
mailto:mteimouri@mail.kntu.ac.ir
mailto:m_mokhtarzade@kntu.ac.ir
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  مقدمه  -1
 براي  افزایش روزافزون جمعیت و افزایش تقاضاي جهانی

غذایی بخش  مواد   داشتنبه    مجبور را    ي کشاورز   ت ی ر ی مد، 
کشاورزي  بهتر مزارع  براي مدیریت  اطلاعات دقیق و به هنگام 

به ی م  دستیابی  عدم  نوع   نماید.  زمینه  در  دقیق  اطلاعات 
سط  و  آن محصولات  کشت  زیر  در  ح  هاي ینه هز،  هرسالها 

ي این آورجمع . همچنین  کند ی مسنگینی را بر کشور تحمیل 
به   ( هاروش اطلاعات  سنتی  میدانی ها داده ي  آور جمع ي  ي 

بسیار   کارشناسان)  سویی، ینه هز توسط  از  است.  زمانبر  و  بر 
تولید    ازدورسنجش تکنولوژي   در  را  مهمی  ي ها نقشه نقش 

در   محصولات  مکانی  جهانی ا منطقه هاي  یاس مقتوزیع  و  ي 
سنسورهاي  ] 1[   دارد ظهور  با  دلیل،  همین  به  ي ا ماهواره . 

ي ها تلاش هاي مکانی متوسط و بالا، محققین  یک تفک   باقدرت 
با   ها نقشه ي این  آورجمع سازي  ي در زمینه اتوماتیک ا گسترده 

تصاویر   از  از  اند کرده ي  اماهواره استفاده  باندهاي .  سویی، 
براي   اطلاعات  از  غنی  منبع  یک  نوري  ي بند طبقه تصاویر 

فراهم   میزان ی م محصولات  حاوي  اطلاعات  این  که  کنند 
در  بسزایی  نقش  که  است  محصولات  از  بازگشتی  انرژي 

ي بند طبقه . شناسایی و  ] 3,  2[ها دارند تشخیص و تفکیک آن 
موجود   طیفی  اطلاعات  تنها  بکارگیري  با  یک محصولات  در 

ي، به نتیجه مطلوبی دست نخواهد یافت که دلیل نور   یر تصو 
تغییرات زیاد طیف بازتابی از یک محصول   توان ی م این امر را  

دانست   آن  رشد  دوره  طول  مشکل، ] 4[در  این  حل  براي   .
استفاده  محصولات  زمانی  سري  تصاویر  از  محققین  بیشتر 

اطلاعات ارزشمندي از این تصاویر حاوي  که    ] 6,  5[  کنند ی م 
از  است.  رشد  دوره  طول  در  محصول  یک  طیفی  تغییرات 

زمانی سنتین  تصاویر سري  ي ها برداشت یل  به دل   2-ل طرفی، 
ي زمانی مختلف، الگوي رشد زمانی محصولات ها بازه مکرر در  
نشان   بنابراین] 7[   دن ده ی مرا  بر    ، .  تحقیق،  ي بند طبقه این 

 2- ینل سنت ري زمانی نوري  محصولات با استفاده از تصاویر س 
  است. شده   متمرکز

  قات یشده در تحقبکار گرفته  يهایژگیواز سوي دیگر،  
برا  تفک   ییشناسا  يمختلف    به  توانیمرا  محصولات    کی و 

,  8,  5[  ی مکان-یزمان  ) 1:  کرد  ي بندمیتقسکلی    دسته  سه
  .]16-11[ی فیط –یمکان-یزمان )3  ]10, 7[ یفیط) 2 ]9

هاي  یت موفقي عصبی عمیق، هاشبکه  اخیر،ي هاسال در 
حوزه   در    . ] 17-22[است  داشته    ازدورسنجش چشمگیري 

استخراج  قادر  ،  هاشبکه این   از  مراتبسلسله هاي  یژگی وبه  ی 

میان    تصاویر  از  طور خودکار هستند.  مختلفی  هاروش به  ي 
از   دسته  این  در  عصبی    هاشبکه که  شبکه  دارند،  وجود 

ي عصبی بازگشتی  هاشبکه و   ]23-25[  1ي بعدسه کانولوشن  
استخراج    ] 26-28[ تصاویر  های ژگ ی وتوانایی  از  را  زمانی  ي 

 سري زمانی دارند.  
Kussul    به شناسایی انواع  2017و همکارانش در سال ،

محصولات با استفاده از شبکه هاي عصبی کانولوشن یک و  
و    Ji،   2018. در این راستا، در سال  ]6[دوبعدي پرداختند  

شبکه  از  استفاده  با  سه  همکارانش  کانولوشن  عصبی  هاي 
زمانی   سري  تصاویر  از  را  کشاورزي  محصولات  انواع  بعدي 

Gaofen-1     وGaofen-2   29[ند  بندي کرد طبقه[  .Shakya  
سال   در  همکارانش  مبناي  2020و  بر  تلفیق  روش  یک   ،

شبکه  از  استفاده  با  براي  پیکسل  بعدي  دو  کانولوشن  هاي 
ازطبقه  محصولات  سنتینل    بندي  ارائه    2و    1تصاویر  را 

و همکارانش   Adrian، 2021. همچنین در سال ] 20[کردند  
  2و    1ر سنتینل  با استفاده از روش آنالیز مولفه اولیه، تصاوی 

کردند   تلفیق  بایکدیگر  آن ]25[را  سپس،  یک  .  از  ها  
براي  طبقه  کانولوشن  عصبی  شبکه  مبناي  بر  کننده  بندي 

  شناسایی و تفکیک محصولات استفاده کردند. 
و همکارانش، یک چارچوب خاصی از    Ji، 2012  در سال 

کانولوشن  هاشبکه  عصبی  دادند  بعدسه ي  پیشنهاد  را  ي 
به استخراج    که  ]29[ زمانی یژگی وقادر  از  م-هاي  بود.  کانی 

و   ] 30[ 2مدت کوتاه   طولانی حافظه عصبی سوي دیگر، شبکه
بازگشتی   واحد  عصبی  به    ،] 31[  3يادروازه شبکه  قادر 

زمانی    مدلسازي  استخراج    هاداده وابستگی  درنهایت  و 
تصاویر  های ژگیو از  زمانی  طیف  باشنی م ي  که  آنجا  از  و  د 

دارد.   تغییراتی  آن  رشد  دوره  طول  در  محصول  از  بازتابی 
شده از تصاویر نقش بسزایی در  هاي استخراج ویژگی  ،بنابراین

با هدف بررسی و   راستا  این  در  دارند.  شناسایی محصولات 
ویژگی  پتانسیل  استخراج مقایسه  شبکه  هاي  هر  از  شده 

  مدت کوتاه ي، شبکه حافظه طولانی  بعدسه انولوشن  عصبی ک 
بازگشتی    و واحد  تفکیک  ادروازه شبکه  و  شناسایی  به  ي 

  . شود ی ممحصولات پرداخته 
بخش   است:  زیر  شرح  به  مقاله  این  ساختار  ادامه  در 

و   مواد  کانولوشن  هاشبکهي  هاروشدوم،  عمیق  ي عصبی 

 
1 3D-Convolutional Neural Networks (3D-CNNs) 
2 Long Short-Term Memory (LSTM) 
3 Gated Recurrent Unit (GRU) 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
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توضیح  بعدسه بازگشتی  و  شدهي  سوم،  داده  بخش  است. 
. در بخش  شودیم  یمعرفپردازش  یشپي ورودي و  هاداده

سپس  ،چهارم شد.  خواهد  داده  شرح  تحقیق  در     ، روش 
  ارزیابیسازي و  یادهپبه  و ششم به ترتیب  پنجم    هايبخش
نهایت،  .  شودیم  پرداختهنتایج   نتدر  و    ي ریگجهیخلاصه 

  . استشده انیبتحقیق 

  ها روشمواد و    -2

  ي عصبی بازگشتیهاشبکه  -1-2

عصبی  هاشبکه ببازگشتی  ي  اتصالات   يهانرون  نیاز 
  يهایوابستگ   يریادگی  یی ها توانا. آناندشدهلیتشک  یمتوال
دارندداده  نیب  یزمان را  معادله  ها  در  که  همانطور  و 1(.   (

به نحوي است    هاشبکهعملکرد این    ، شودیم) مشاهده  2(
داده ورودي   به همراه  t-1)(  که خروجی در بازه زمانی قبلی

  . شودیمآن نرون در نظر گرفته ورودي  عنوانبه ،tدر زمان 
  

)1 (  ℎ௧ = (݅௧)ߪ = )ߪ ܷݔ௧ + ܸℎ௧ିଵ + ܾ) 

௧ݕ  ) 2( = (௧)௬ߪ = ௬൫ߪ ௬ܹℎ௧ + ܾ൯ 
  

ترتیب    ௧ݕو  ௧ݔ  (  دهندهنشانبه  ) و  m×1بردار ورودي 
) خروجی  شبکه  n×1بردار  همچنینیم)  دیگر    ،باشد. 

(  ℎ௧پارامترهاي شبکه،    میانی  لایه  بردار    n×1  ،(ܾبردار 
 ௬ߪو    ߪ) ،n×mماتریس پارامترها (W و    U)،  n×1بایاس (

  ) است.n×n (ماتریس پارامتر V تابع فعالیت و 
از   این  ها ضعف یکی  اصلی  محوشدگی    هاشبکه ي 

است.   طولانی  ی هنگامگرادیان  ورودي  دنباله  ،  باشد ی م که 
حفظ    هاشبکه این   به  قادر  دنباله  هاترم دیگر  طولانی  ي 

عصبی   شبکه  نوع  دو  مشکل،  این  حل  براي  نیستند. 
کوتاه بازگشتی   طولانی  بازگشتی   و مدت  حافظه  واحد 

  مطرح شدند.  ايدروازه 
،  مدتحافظه طولانی کوتاه ، شبکه عصبی  1997در سال  

شد   Schmidhuber  و   Hochreiterتوسط   داده    پیشنهاد 
این  ]30[ قابلشبکه .  در  یره ذخ  یت ها،  اطلاعات  سازي 

رفتار  بلندمدتي زمانی  هابازه  فرض و عادي را دارند.  یش پ، 
ي از  ادنباله ،  مدتشبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه ورودي  

 ) وଶݔوଵݔمتغیرها  که  ی م)  ௧ݔ… در    ௧ݔباشد  ویژگی  بردار 
واحد  است.    tزمان   طولانی  هر  حافظه  عصبی  شبکه 

حالت    ، مدتکوتاه  سلول  از  حافظه  ℎ௧ متشکل  است.    ௧ܥو 
این    ،همچنین  واحد  دروازه    هاشبکه هر  سه  از  متشکل 

) (شکل  خروجی  و  فراموشی  این  ی م))  1ورودي،  در  باشد. 
آموزش،  هاشبکه  فرآیند  طول  در  باید  که  اطلاعاتی  میزان   ،

شوند و  کنترل می  هادروازه فراموش و یا حفظ گردد توسط  
می  گرادیان  محوشدگی  جلوگیري  باعث  عمل  شود.  این 

شبکه عصبی حافظه طولانی  نحو عملکرد    8تا    3ي  هامعادله 
  کنند.  ی مرا بیان   مدتکوتاه 

  
)3 (  ௧݂ = σ൫ ܹ . [ℎ௧ିଵ,ݔ௧] + ܾ൯ 

)4 (  ݅௧ = σ( ܹ . [ℎ௧ିଵ,ݔ௧] + ܾ) 

௧  ) 5( = σ( ܹ . [ℎ௧ିଵ,ݔ௧] + ܾ) 

ሚ௧ܥ  )6( = tanh( ܹ . [ℎ௧ିଵ,ݔ௧] + ܾ) 

௧ܥ  ) 7( = ௧݂ ௧ିଵܥ⊙ + ݅௧  ሚ௧ܥ⊙

)8 (  ℎ௧ = ௧ ⊙ tanh (ܥ௧) 
  

  ℎ௧  ܥو௧   ،میانی لایه  بردارهاي  ௧ݔبیانگر  بردار     
ܾورودي،  ,ܾ ,ܾ,ܾ    ،شبکه بایاس  بردارهاي 

ܹ , ܹ , ܹ , ܹ  و  یس ماتر پارامتر  فعالیت  هاتابعهاي  ي 
 است.  شدهدادهنشان tanh و   σشبکه با  

  
   ]28[ تمدشبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه : معماري سلول  1شکل  

سال   شبکه    Cho،  2014در  همکارانش  واحد و 
دروازه  دادند  ايبازگشتی  پیشنهاد  شبکه    درواقع  .]31[  را 

دروازهعصبی   بازگشتی  نوع    ايواحد  عصبی  یک  شبکه 
کوتاهحافظه   است.بهبود  مدتطولانی  ترین  یاساس  یافته 

این    گرفتهصورتتغییرات   به    هاشبکهدر  شبکه  نسبت 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
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کوتاه  طولانی  حافظه  دروازه  مدتعصبی  دو  افزودن   ،
)) است. دروازه بروزرسانی  2بروزرسانی و بازنشانی (شکل (

به    کندیمتعیین   مربوط  اطلاعات  از  میزان  ي  هاگامچه 
قبل   مراحل  (طی  زمانی  زمان  گذر  حین  در  آنکه  بدون 

شوند   يهاگام  تغییر  دستخوش  مختلف)  آینده    زمانی  به 
همچنین شوند.  سویچی    ،منتقل  همانند  بازنشانی  دروازه 

تعیین    کندیمعمل   آن  توسط  میزان    شودیمکه  چه 
پس   شوند.  فراموش  باید  گذشته  ی  طورکلبهاطلاعات 

بیان کرد که  یم بازگشتي  هاشبکهتوان  ،  ايی دروازهواحد 
مشکل   رفع  بر  سنتی  هاشبکهعلاوه  بازگشتی  عصبی  ي 

کاهش اطلاعات اضافی موجود   ی گرادیان)، باعثمحوشدگ(
کوتاهدر   طولانی  حافظه  عصبی  .  شوندیم  مدتشبکه 

شبکه  12تا    9معادلات   محاسبات  نحو  بازگشتی  ،  واحد 
  .  کنندیمرا بیان  ايدروازه

  
௧ݖ  ) 9( = σ( ௭ܹ . [ℎ௧ିଵ,ݔ௧] + ܾ௭) 

௧ݎ  ) 10( = σ( ܹ . [ℎ௧ିଵ,ݔ௧] + ܾ) 

)11 (  ℎ෨௧ = tanh( ܹ . ௧ݎ] ⊙ℎ௧ିଵ,ݔ௧] + ܾ) 

)12 (  ℎ௧ = (1− ௧)⊙ℎ௧ିଵݖ + ௧ݖ ⊙ℎ෨௧  
  

  
  ]29[ ايدروازه  بازگشتی واحدشبکه : معماري سلول 2شکل 

ℎ௧   ،ݔبیانگر بردارهاي لایه میانی௧   ،ܾبردار ورودي௭ ,ܾ ,ܾ  
شبکه،   بایاس  ௭ܹبردارهاي  , ܹ , ܹ   پارامتر  یس ماتر هاي 

با  ها تابعو   شبکه  فعالیت    شدهداده نشان  tanh و   σي 
  است. 

  کانولوشن  یعصب يهاشبکه -2-2

و    یانیم  ،ي ورود  ه ی کانولوشن از سه لا  یعصب  ي هاشبکه 
ها خود نیز  میانی این شبکه   ه یاست. لا   شده ل ی تشک   ی خروج

متشکل از سه لایه اصلی، کانولوشن، پولینگ و تماماً متصل  
تشکیل  اصلی  هسته  شبکه است.  این  لایه  دهنده  ها، 

نقشه  تولید  براي  کانولوشن  لایه  هر  است.  هاي  کانولوشن 
تشکیل  مختلف  فیلتر  چندین  از  از  ویژگی،  که  است  شده 

شود. این  تر ایجاد می ضرب پیچشی تصویر ورودي در هر فیل
قابل ویژگی  بسیار  ویژگی اطمینان ها  از  مؤثرتر  و  هاي  تر 
  . ]32[  مبنا هستندقانون 

 يهایژگیهمزمان و  استخراجمنظور  به  ق، یتحق  نیا  در
بکار    يبعدکانولوشن سه  ی عصب  يهاشبکه  ،یمکان  و  یزمان

اپراتورهاشبکه  نیا.  شدبرده   از  متشکل  کانولوشن   يها 
قابلاپراتورها  ن یا  هستند.  يبعدسه حفظ    تی،  و  استخراج 

دارند  عهده  به  یمتوال  يهادنباله  قیرا از طر  ایپو  يهایژگیو
]23[) کانولوشن   کیعملکرد    ي)، نحوه13. معادله  اپراتور 

  . دهدیرا نشان م ]23[ يبعدسه
  

ௗݕ  ) 13( = σ(ݓ,ݔା,ௗା,ା, + ܾ
ெ

ୀ

ெ

ୀ

ே

ୀ

 

  

زمان  k  ،يبعدکرنل سه  کی  انگریب  ,ݓ  N  ،یشاخص 
 ، یقبل  ه یلا  یژگینقشه و  نیام  nدهنده  نشان   nطول زمان،  

ترت  ௗݕو    ௗݔ ورود  انگریب  بیبه  در    یو خروج  ينرون 
  باشند.   ی) مc, d, e( تیموقع

  قرار   نگیپول  هی لا  کی کانولوشن،از هر اپراتور  بعد  سپس
  است   یژگی و  يهانقشه   ابعادکاهش    ،ها آن نقش    که  ردیگی م

دل  که پ  لی به  گفتن  نظر  در    یگ یهمسا  يهاکسل یدر 
تغ به  نسبت  خود،  دارند.    ریی محاسبات  ثبات  از  مکان  یکی 

آن  ماکزیمم  معروفترین  عملگر    عملکرد که    باشدی مها، 
  قات یتحق  در  عملگرها  گرید  به  نسبت  يترقبول قابل 

  .  دارندازدور سنجش
نهایت،   عصبی    يهاهیلا  نیآخردر  شبکه  یک 

لاکانولوشن متصل    يهاهی،   ها، هیلا  نیاکه    استتماماً 
لا و    باشندیم  یمعمول  یعصب  يهاشبکه  يهاهیهمانند 

لا  از  اغلب سه  تا  همچنین  اند.  شده  ل یتشک   ی انیم  هیدو 
  سوشیمرحله پ  دو از    متشکل   ،هاشبکهاین    آموزش  ندیفرا

  . استو پس انتشار 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
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و   مورداستفادهي  ها دادهمشخصات    -3
  پردازش یشپ

بخش    موردمطالعه منطقه   اسپانیا واقع    شمال شرقی در 
قبیل از  مختلفی  محصولات  شامل  که  است  یونجه،    شده 

)).  3(، چاودم، لوبیا و کلزا است (شکل  جو دوسرذرت، گندم، 
واقعیت   داده  بودن  دسترس  در  داده،  این  انتخاب  برتري 

ماهواره  تصاویر  و  بالا  دقت  با  بازه  زمین  آن  به  مرتبط  اي 
می  اباشد.  زمانی  شناسابه   قی تحق  نی در  و    ییمنظور 

تصاو  محصولات،  ي بندطبقه    2  نل یسنت  ينور  ری از 
استاستفاده    ، 2015  ژوئن  23در    2ماهواره سنتینل    .شده 

باند   13یت خود را آغاز کرد. تصاویر این ماهواره شامل مأمور
مرئی،   محدوده  در  و    قرمز مادون ،  قرمزمادون طیفی  نزدیک 

    .کوتاه است   طول موج قرمزمادون 

  

  
  : الف ) منطقه مطالعاتی ب) نقشه واقعیت زمین 3شکل 

  

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
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به تحقیقات   باند  گرفته صورت با توجه  از چهار  ، استفاده 
سنتینل  تصاویر  اهداف    2-طیفی  کفایت  بندطبقه براي  ي 

باعث    کندی م تصاویر  این  از  بیشتر  باندهاي  از  استفاده  و 
دقت   شد بندطبقه بهبود  نخواهد  این  ]33[ ي  در  بنابراین،   .

و   آبی  سبز،  قرمز،  طیفی،  باند  چهار  از    قرمز مادون مطالعه 
هاي  پردازش یش پاست.  شدهمتر استفاده  10تفکیک  باقدرت

این   بر  اتمسفریک  لازم  تصاویر شامل تصحیحات هندسی و 
    است.

  شش   محصولات،  یزراع  میتقو به  باتوجه   ق،یتحق  نی ا  در
  در  اوت   و  هی ژوئ  ژوئن،   مه،  ل،ی آور  ه، ی فور  ي هاماه   در  ر ی تصو

  وجود   لیبه دل  مارسماه    ری تصوکه از    استنظر گرفته شده  
صرف  همچنشدنظر  ابر  پ  ،نی .  ،  ها تم یالگور   يسازاده ی جهت 

پیکسل انتخاب شد که نقشه   1593×2516ي با ابعاد امنطقه 
توسط   وسیع  سطح  در  منطقه  آن  به  مرتبط  زمین  واقعیت 

کاتالونیا   شهر  کشاورزي  است.    شدهي آورجمع سازمان 
ترتیب  درنها به  نتایج  ارزیابی  و  شبکه  آموزش  براي  یت، 

  گرفته شد.   در نظرتست  نمونه آموزشی و  4000و  1200

  روش تحقیق   -4
کانولوشن   عصبی  شبکه  ابتدا  تحقیق،  این  ي بعد سه در 

محصولات  بندطبقه براي   شد. سازاده ی پي  راستا،   در   ي  این 
ي ها داده کانی، ساختار  م- هاي زمانی یژگی واستخراج    منظور به 

 Ji مطابق با روش پیشنهادشده توسط  ها،شبکه ورودي به این 
همکارانش   سپس   ] 20[و  گردید.   لی وتحل ه ی تجزبه    ، تنظیم 

قوت،   و  ضعف  این شده  استخراج هاي  یژگی و یر  تأث نقاط  از 
به    ها شبکه  بازگشتیهاشبکه ي  ها روش نسبت  عصبی   ي 

) اي واحد بازگشتی دروازه  ، مدت کوتاه - ی (عصبی حافظه طولان 
شکل   شد.  پرداخته  محصولات  شناسایی  کلی   ، 4در  روند 

  .دهد ی متحقیق را نشان  
کارایی ا  با  عمیق  شبکه  یک  داشتن  براي  دیگر،  سوي  ز 

آن  آموزش  در  مهمی  نقش  شبکه،  پارامترهاي  تنظیم  بالا، 
هاي متعددي که از طریق آزمون ی بررس دارد. در این راستا، با 

خطا   و  بهینه   گرفته صورت سعی  پارامترهاي  بهترین  است، 
هشت نرون در لایه   ،براي سه شبکه انتخاب شدند. همچنین 

گیري درباره یم تصم خروجی هر شبکه تنظیم شد که وظیفه  
ي ورودي را به عهده دارند. جهت ارزیابی نتایج ها قطعه ماهیت  

قرار گرفت که   مورداستفاده   ] 34[     ي، ماتریس خطا بند طبقه 
حاص  ماتریس  (واقعیت ل این  معلوم  پیکسل  مقایسه  از  شده 

نتایج   در  متناظر  پیکسل  با  با باشد ی م ي  بندطبقه زمین)   .

از   ماتریس، سه معیار ها ه ی درا استفاده  این  از  ي تشکیل شده 
(دقت  محصول  شناسایی  دقت  و  کاپا  ضریب  کلی،  دقت 

از   حاصل  نتایج  ارزیابی  و  تحلیل  براي  ي بند طبقه کلاسی) 
   است. شده رفته  گ محصولات در نظر  

  

 
  : روند کلی تحقیق 4شکل 

 ي سازادهی پ  -5

و هاشبکهسازي  یاده پ  هدف  با کانولوشن  عصبی  ي 
 یل، آور  ي فوریه،هاماهدر    2بازگشتی، شش تصویر سنتینل  

  انتخاب شدند.  ، ژوئیه و اوتژوئن ،مه
معماري   و  ساختار  ادامه،  شبکه  پدر  براي  یشنهادشده 

شود. سپس  یم توضیح داده  1-5ي در بخش بعدسهعصبی 
بخش   معماري  ،2-5در  و  بازگشتی    ساختار  شبکه عصبی 

  م یتنظنحو  ،  3-5  بخش   در   تیدرنهااست.  شدهارائه
  . توضیح داده خواهد شدهر شبکه  يپارامترها

  ي بعدسهي عصبی کانولوشن هاشبکه  -1-5

الگور و   ی مبتن  ي هاتمیدر  بردارها  ،یژگیبر   يهرچه 
تصواستخراج  یژگیو از  نتا  دتریمف  ر،یشده    جیباشند 

چشمگ  ریتأثتحت  ي بندطبقه بهبود  خواهند    يرتریآن 
سو از  نور  ریتصاو  ،ییداشت.  زمانه  اطلاعات    يحاو  يچند 

از تمام    يبردارمنظور بهره. بهباشندیو زمان م  فی مکان، ط 
استخراج    يمعمار  کیوجود    ت،اطلاعا  نیا به  قادر  که 

احساس    هایژگیو  ن یا  یتمام باشد  همزمان  طور  به 
ازآنجاکه شبکهشودیم اما    يکانولوشن دوبعد  ی عصب  يها. 

دل کرنل  اتیاضیر  لیبه  (درنظرگرفتن  )  يدوبعد  يهاخود 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
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منظور،    نی، به هم]23[  دهندیاطلاعات زمان را از دست م
اخت در  تم  اریجهت    ، یمکان-یزمان  يهایژگیو  یامداشتن 

  شد.   یطراح  يبعدکانولوشن سه یشبکه عصب  کی
شبکه،   این  بهترین    منظور به در  هاي یژگی واستخراج 

هاي ورودي یشنهادشده براي قطعه پ مکانی، از ساختار  - زمانی 
 Mو همکارانش استفاده گردید. در این ساختار، اگر   Jiتوسط  

ه باشد، ابتدا باند طیفی وجود داشت   Nتصویر سري زمانی در  
یکدیگر   از  باندها  تصاویر یک تفک تمامی  تمامی  سپس  شده، 

قرار خواهند  سرهمپشت زمانی در یک باند خاص، مانند سبز  
 شودی مشاخه ورودي تشکیل   N گرفت. سپس یک شبکه با 

که ورودي هر شاخه، طبق ساختار توضیح داده شده در هر 
کان   باشد ی مباند   اپراتور  یک  شاخه  هر  در  با  که   32ولوشن 

شده  طراحی  فعالساز  فیلتر  تابع  سپس  بر    Reluاست. 
اعمال   شاخه  هر  نهایت    شودی مخروجی  در  ي بردارها و 

شاخه، نظیر به نظیر با یکدیگر   Nویژگی تولید شده در هر  
ي بعد سه . در مرحله بعد، سه اپراتور کانولوشن  شوندی مجمع 

به ترتیب  هاکرنل با تعداد   طراحی   64و    32،  32ي مختلف 
بهینه   ابعاد  شبکه،  این  در  نظر   3×3×3  ها کرنل شدند.  در 

فعالیت  اندگرفته شده  تابع  بر خروجی هر Relu  یرخطیغ.   ،
اعمال   اپراتورها  این  از  سپسی میک  عملگر   شود.  یک 

پولینگ ابعاد  بعدسه   ماکزیمم  با  شد.   2×2×1ي  برده  بکار 
آخرین  ی تول هاي  یژگی و سپس   از  به   اپراتوردشده  کانولوشن، 

 128ي  هانرون متصل متوالی به ترتیب با تعداد    تماماً یه  دولا
شده   64و   داده  لایه   ،یت درنها  است. نرون  در  نرون  هشت 

 به هر پیکسل تنظیم شد.  ی کلاسدهبرچسب خروجی براي  
از  جلوگیري  جهت  که  است  اهمیت  حائز  نکته  این  بیان 

برازش بیش  لایه    1مشکل  هر  از  بعد  از   تماماً شبکه،  متصل 
  است.شده   استفاده 0.4برابر با  dropoutیک لایه 

  ي عصبی بازگشتی هاشبکه -2-5

شده براي  ب)، معماري طراحی - 5الف) و (-5(  يهاشکل
ي محصولات توسط هر دو شبکه بازگشتی را نشان  بندطبقه 

  32، 64،  128، هاشبکه که در سه سلول میانی این   دندهی م
است.  شده  طراحی  ترتیب  به  از    واحد  آخر،  لایه  در  سپس 

بندي کننده استفاده شد و  به عنوان یک طبقه  softmaxتابع 
زمانی نوري   باندهاي طیفی تصاویر سري    عنوان به همچنین 

  است.  تغذیه شده  ها شبکه بردار ورودي به این 
 

1 Overfitting 

  رامترهاي هر شبکه عمیق تنظیم پا -3-5

پ   ازآنجاکه  کانولوشن   یعصب  ي هاشبکه   يساز اده ی در 
 يبند طبقه   ج ی را در نتا ی پارامترها نقش اساس  ی برخ ،ي بعد سه 

بنابرا کنندی م   فا ی ا  تجرب   ، ن ی.  روش  از  استفاده  شد   ی سع   ی با 
 نی انتخاب شوند. در ا   قی هر شبکه عم  ي پارامترها برا  ن ی بهتر

ورود قطعه  اندازه  قب  ي مطالعه،  از  مختلف  ابعاد  ، 7× 7  ل ی با 
9 ×9  ،11 ×11  ،13 ×13  ،15 ×15 ، شدند.   ی بررس   23× 23،... 

 ،ن ی بوده است. همچن  7×    7برابر    ي ابعاد قطعه ورود  ن ی بهتر
برا   ي پارامترها  ن ی بهتر دوره   ، ي ری ادگ ی نرخ    ي شبکه  تعداد 

اندازه   و  ترت   ها ریزنمونه زمانی   500و    1000،  0.001  ب ی به 
برا باشند ی م  با   ز ی ن   ی بازگشت   ی عصب  ي ها شبکه   ي ساز اده ی پ   ي . 

از   یمختلف   يو خطا، پارامترها   یسع   یاستفاده از آزمون تجرب 
زمانی   لی قب  دوره  واحدها   ،تعداد  تعداد   ، یان ی م  هی لا   يتعداد 

هر   يمقدار عدد   ن یبهتر   تی است. درنها شده   ی ها بررسسلول 
برا  به  ک ی داشتن    ي پارامتر   يبند طبقه   ي برا  نه ی شبکه 

عبارتند از   اپارامتره   نی ا   ن ی محصولات استفاده شد که مهمتر 
برا زمانی  دوره  بازگشت  ي تعداد  شبکه  دو   1000برابر    ی هر 

طرف  از   یعصب   ي ها شبکه   ي برا  ها ریزنمونه اندازه    ، ی است. 
طولان  بازگشت کوتاه   یحافظه  واحد  و  به   ي ادروازه   ی مدت 

  است.ب شده انتخا  50و    20  ب ی ترت 
تحقیق،   این  تمامی    هاشبکهآموزش    ندی فرادر  براي 

از    Pythonیسی  نوبرنامهها در محیط  یشآزما با استفاده  و 
محیط    TensorFlow backendبا    Kerasکتابخانه   در 

ubuntu  مجهز    مورداستفادهاست. سیستم  سازي شدهیاده پ
گرافیکی   پردازنده  کارت  با    GTX 1080 TIبه    32و 

  است.بوده RAMگیگابایت 

  ارزیابی نتایج   -6
بدست  نتایج  مقاله،  این  ادامه  از  در  ي  بندطبقه آمده 

ي عصبی عمیق ارائه و نتایج مورد  هاشبکه محصولات توسط  
تحلیل   و  متجزیه  ي  هانقشه ارزیابی    منظور به .  رندی گی قرار 

خطا شدهي بندطبقه  ماتریس  از  که    2،  گردید  استفاده 
مثبت واقعی،  ،  یاز چهار مفهوم اصل  س،یماتر  نی ا  ي هاه ی درا

  است. منفی واقعی، مثبت کاذب و منفی کاذب تشکیل شده 
منف و  پ  انگری ب  یواقع  یمثبت  است  هاکسل یتعداد  یی 

کلاس   یدرستبه  مرتبط،هادر  که    اندشده  يندبطبقه  ي 
 

Confusion Matrix  2  
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اصل  ر ی مقادشامل   قطر  در  هستند.    سی ماتر  ن ی ا  ی واقع 
است   ییها کسل یپ کنندهان یب  کاذب  یمثبت و منفهمچنین، 

به  دکه  کلاس  در  مقادشده طبقه    گر ی اشتباه  که    ر ی غ  ر یاند 
  . دهندی م  لیرا تشک   یقطر اصل

  
  ايدروازه  بازگشتی ب) معماري شبکه واحد و مدتکوتاه  طولانی حافظه عصبی : الف) معماري شبکه5شکل 

  
مجموع   نسبت  کلی  دقت  دیگر،  سوي  ي  ها کسل ی پ از 

.  دهد ی م ي معلوم نشان  ها کسل ی پ را به    شده ي بند طبقه صحیح  
ي این پارامتر، بکارگیري تنها اطلاعات واقع در  ها ضعف یکی از  

ماتریس   این  مفید    باشد ی م قطر  اطلاعات  از  ي  قطر   ر ی غ و 
دیگر،  د ی نما ی م ی  پوش چشم  سوي  از  صحت    منظور به .  ارزیابی 
استفاده شده بند طبقه نتایج   کاپا  پارامتر  از  معیار  ي،  این  است. 
یک  بند طبقه دقت   به  نسبت  را  تصادفی    کاملاًي  بند طبقه ي 

این  د ی نما ی م محاسبه   کلی  دقت  به  نسبت  معیار  این  مزیت   .
که از مقادیر غیرقطري ماتریس خطا در محاسبه این    باشد ی م 

ي  بند طبقه از نقش شانس در  ، ، بنابراین شود ی م پارامتر استفاده 
نسبت  کند ی م   نظر صرف  بیانگر  کلاسی  دقت  دیگر،  سوي  از   .
در    ها کسل ی پ به کل    شده ي بند طبقه ي درست  ها کسل ی پ تعداد  

 . باشد ی م آن کلاس  
بدست  3و    2،  1جدول   نتایج  ترتیب  از  به  آمده 

عصبی  بندطبقه شبکه  توسط  کشاورزي  محصولات  ي 
عصبیي،  بعدسهکانولوشن   طولانی    شبکه  حافظه 

دروازهو    مدتکوتاه  بازگشتی  نشان    اي واحد  د.  ندهیمرا 
این    شدهحاصل کلی    دقتبه    باتوجه توان  یم  ،هاروشاز 

ي دقت  بعدسه  کانولوشنبیان نمود که روش شبکه عصبی  
است. دلیل این  کلی بالاتري نسبت به دو روش دیگر داشته

در این  و زمانی    مکانی  يهایژگیوتوان بکارگیري  یمامر را  
عصبی   شبکه  دو  که  است  حالی  در  این  دانست.  شبکه 

نمایند. در  یم استخراج  هایی زمانی را  یژگیوبازگشتی تنها  
روش   دو  بین  طولانی  مقایسه  حافظه  عصبی  شبکه 

دروازه  مدتکوتاه  بازگشتی  واحد  می  ايو  شود مشاهده 
شبکه  دروازه  عملکرد  بازگشتی  بهواحد  از    مراتباي  بهتر 

کوتاه  طولانی  حافظه  عصبی  که بوده  مدتشبکه   است 
بخش  که در  توان دلیل آن را ساختار بهینه آن دانست  می

شبکه  ،وجودینباااست.  شدهداده  توضیح    2-1   عملکرد 
دروازه بازگشتی  بسواحد  عصبی  اي  شبکه  به  نزدیک  یار 

  .ي استبعدسهکانولوشن 
  ی توان پیمحصولات مختلف م  ی دقت کلاس  سهیاز مقا

  ی در تمام يبعدکانولوشن سه یبرد که عملکرد شبکه عصب
بودهکلاس بهتر  اها  شناسا  ن یاست.  در  ذرت،    ییشبکه 

از    %2.90و    %9.10،  %6.00گندم و چاودم در حدود   بهتر 
عصب طولان  ی شبکه  کردهکوتاه   ی حافظه  عمل  است.  مدت 

عصب   ،نیمچنه شبکه  کلاس  یعملکرد  در   ي هاکانولوشن 
نسبت به شبکه    ي ریگندم، چاودم و ذرت عملکرد چشمگ

بازگشت  یعصب از طرفداشته  ي ادروازه  ی واحد  هر    ، یاست. 
عم  شبکه  شناسا  قیسه  مناسب  ونجه ی  ییدر    ی عملکرد 

درحالنداشته در   يبعدکانولوشن سه  یشبکه عصب  کهی اند. 
  % 99.50  یدقت کلاسبه  بیبه ترت  اچاودم و کلز  ییشناسا

بسدهیرس  %97.40و   عملکرد  که    ي ریچشمگ  اریاست 
  است. داشته

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
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  بعدي شبکه عصبی کانولوشن سه نتایج  پارامترهاي ارزیابی: 1جدول  

  یونجه  لوبیا  ذرت  جو دوسر  کلزا  چاودم  گندم دیگر  %)( دقت تولیدکننده

 یونجه  801 5 21 13 10 2 7 38 89.30

 لوبیا  11 910 4 5 6 0 4 19 94.89

 ذرت  91 17 902 17 3 2 25 48 81.63

 جودوسر  3 5 0 935 0 1 6 6 97.80

 کلزا  15 1 0 0 974 0 5 10 96.92

 چاودم  22 12 2 14 0 995 2 27 92.64

 گندم 20 25 16 4 5 0 935 48 88.79

 دیگر  37 25 55 12 2 0 16 804 84.54

 80.40 93.50 99.50 97.40 93.50 90.20 91.00 80.10 
  کنندهمصرف دقت 

 (دقت کلاسی) (%)

  : دقت کلی (%)  90.70
  کاپا (%) : ضریب   89.37

  
از سوي دیگر، ماتریس خطاي شبکه عصبی کانولوشن 

ي کلاس یونجه  هاکسلیپ که تعداد  دهدیمي نشان بعدسه
ذرت    اشتباهبه که   به   اندشدهي  بندطبقهدر کلاس  نسبت 

دلیل این امر را    توانیمکه    باشندیمبیشتر    هاکلاسدیگر  
مقادیر  ش همچنین،  دانست.  محصول  دو  این  طیفی  باهت 

متناظر واقع در ماتریس خطا در دو شبکه عصبی بازگشتی  

و  ریگجهینت این    دکنندهییتأنیز   یونجه  طیفی  (شباهت  ي 
جداول  باشندیمذرت)   در  واقع  مقادیر  دیگر  مقایسه  از   .

مشخص   ذرت    شودیمفوق  و  گندم  حدکه  داراي  تا  ي 
عملکرد    تفسیر چشمی   منظور به.  باشندیم شباهت طیفی  

در   عمیق  شبکه  محصولاتبند طبقهسه  ازبخشکی ،  ي    ی 
  ت) انتخاب شد.  -6مطالعاتی (شکل  منطقه

 مدت کوتاه  طولانی حافظه عصبی شبکهنتایج  : پارامترهاي ارزیابی2جدول  

  یونجه  لوبیا  ذرت  جودوسر  کلزا  چاودم  گندم دیگر  دقت تولیدکننده(%)

 یونجه  396 9 14 10 5 1 13 42 80.82

 لوبیا  2 445 5 3 0 6 2 14 93.29

 ذرت  28 7 421 11 0 3 24 13 83.04

 جودوسر  3 17 0 455 0 1 9 23 89.57

 کلزا  11 11 1 0 476 0 12 4 92.43

 چاودم  24 5 12 11 2 483 13 8 86.56

 گندم 1 3 21 3 11 2 422 6 89.98

 دیگر  35 3 26 7 6 4 5 390 81.93

 78.00 84.40 96.60 95.20 91.00 84.20 89.00 79.20 
  کنندهمصرف دقت 

 (دقت کلاسی) (%)

  : دقت کلی (%)  87.20
  : ضریب کاپا (%)   85.37
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 اي دروازه  بازگشتی واحد شبکه نتایج  : پارامترهاي ارزیابی3جدول  

    یونجه   لوبیا   ذرت   جودوسر   کلزا   چاودم   گندم  دیگر   دقت تولیدکننده(%)

  یونجه   400  6  14  2  5  0  24  36  82.14
 لوبیا  2 450 4 6 2 0 6 6 94.54

 ذرت  25 9 443 10 0 1 19 21 83.90

 جودوسر  2 13 0 465 0 2 7 17 91.90

 کلزا  24 6 0 0 486 0 1 4 93.28

 چاودم  19 12 6 5 2 488 1 9 90.04

 گندم 13 3 20 2 0 9 442 12 88.22

 دیگر  15 1 13 10 5 0 0 395 89.98

 79.00 88.40 97.60 97.20 93.00 88.60 90.00 80.00 
  کنندهمصرف دقت 

 (دقت کلاسی) (%)

  : دقت کلی (%)  89.23
  : ضریب کاپا (%)   87.69

  

    
  (ب)  (الف) 

    
  (ت)  (پ)

  
واحد بازگشتی  عصبی  شبکهبعدي ب) بندي بخشی از منطقه مطالعاتی توسط الف) شبکه عصبی کانولوشن سه شده از طبقهخروجی حاصل: 6 شکل

  زمین  واقعیتد) نقشه  مدتحافظه طولانی کوتاه شبکه عصبی  ج) ايدروازه

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1
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  (ب)  (الف) 

  ب) منطقه مطالعاتی دوم  و نمودار ارزیابی پارامترهاي سه روش شبکه عصبی عمیق الف) منطقه مطالعاتی اول :7شکل 

بین    از توسط    شدهيبندطبقهي  هانقشهمقایسه 
زمین، شبکه عصبی    واقعیتي عصبی عمیق با نقشه  هاشبکه

داشتهبعدسه کانولوشن   بهتري  عملکرد  بر    است.ي  سپس، 
شده،  هانقشهروي   تولید  داده    زردرنگهاي  یرهدا ي  نشان 
توان نتیجه  یمکه از مشاهده و مقایسه این نواحی    استشده

شده توسط شبکه عصبی  يبندطبقهگرفت که نویز در تصویر 
از دو    ترهمگنباشد و نتایج آن  یمي کمتر  بعدسهکانولوشن  

 است.  شبکه عصبی بازگشتی

  يبعدسه کانولوشن  شبکه نتایج  : پارامترهاي ارزیابی4جدول  
 محصول   جو  ذرت  گندم دقت تولیدکننده(%)

 جو 4589 233 387 88.10

 ذرت  43 4303 378 91.09

 گندم  368 464 4235 83.58

 (%)  کنندهمصرف دقت  91.78 86.06 84.70 

  : دقت کلی (%)  87.51
  : ضریب کاپا (%)  81.27

  
عصبی   ی اب ی ارزمنظور  به  شبکه  روش  سه  عملکرد  بیشتر 
اسپانیا  ا منطقه   ،عمیق کشاورزي  نواحی  از  دیگر  بعاد ا  باي 
شد.     ) 8  (شکل   پیکسل  2162×3880 منطقه انتخاب  این 

جو   و  ذرت  گندم،  عمده،  محصول  نوع  سه  با باشد ی م شامل   .
، چهار ماه، 2- توجه به تقویم زراعی محصولات تصاویر سنتینل 

منظور به درنظر گرفته شدند. همچنین   ژوئن  و   مه  ل، یآور  ه، ی فور 
دقت،    آموزش ارزیابی  و    5000و  آموزشی  قطعه   5000قطعه 

تلف تصویر براي هر یک ي مخهابخش تست به طور تصادفی از  

 بر  ي شبکه عمیق ها تم یالگور   ی تمام . اند شده انتخاب  ها کلاس از 
طور   منطقه   ن ی ا  شدند.  ساز اده ی پ مجدد    به  تمام ي   ی در 

انتخاب   یبررس   نهی به  ي پارامترها   عدادت   ق،ی عم   يها شبکه  و 
نتا ند شد  برتر حاصل   ج ی .  مجدداً   ی عصب   ي ها شبکه   ي شده 

  . دهند ی را نشان م  ي بعد کانولوشن سه 

  بازگشتی عصبی واحد شبکه نتایج  : پارامترهاي ارزیابی5جدول  
  ايدروازه

 محصول   جو  ذرت  گندم دقت تولیدکننده(%)

 جو 4465 216 452 86.99

 ذرت  125 4369 521 87.12

 گندم  410 415 4027 83.00

 (%)  کنندهمصرف دقت  89.30 87.38 80.54 

  : دقت کلی (%)  85.74
  : ضریب کاپا (%)  78.61

 

  طولانی حافظه عصبی شبکه نتایج  : پارامترهاي ارزیابی6جدول 
  مدت کوتاه 

 محصول   جو  ذرت  گندم دقت تولیدکننده(%)

 جو 4213 257 668 82.00

 ذرت  173 4319 616 84.55

 گندم  614 424 3716 78.17

 (%)  کنندهمصرف دقت  84.26 86.38 74.32 

  : دقت کلی (%)  81.65
  : ضریب کاپا (%)  72.48
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  (الف) 

 
 (ب)

  
 (پ) (ت)

  
 (ث) (ج) 

 ،بعدي شبکه عصبی کانولوشن سه ت) ،پ) نقشه واقعیت زمین بخشی از منطقه دوم  ،ب) نقشه واقعیت زمین  ،منطقه مطالعاتی دوم : الف)  8شکل 
 مدت حافظه طولانی کوتاه شبکه عصبی  ج) و ايواحد بازگشتی دروازه عصبی شبکه ث) 

 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1


   

13 
 

می
 عل

ریه
نش

 
شه

ن نق
فنو

 و 
لوم

ع
ره 

 دو
ي،

دار
بر

12
ره 

شما
 ،

3 ،
ند  

سف
ا

ماه 
14

01
- 

شی
ژوه

ه پ
مقال

- 
ht

tp
s:/

/d
x.

do
i.o

rg
/1

0.
52

54
7/

jg
st

.1
2.

3.
1

D
O

I: 
  

(  4،5،6ول  ا جد  بدست - 7و نمودار  نتایج  از سه ب)  آمده 
نشان   را  عمیق  عصبی  شبکه  عصبی   که   دهدی م روش 

سه  جو  کانولوشن  و  گندم  محصول  دو  تشخیص  در  بعدي 
قویتري  عملکرد  بازگشتی  عصبی  شبکه  دو  به  نسبت 

از داشته  استفاده  با  ذرت  عملکرد  ذرت،  شناسایی  در  است. 
عصبی   دروازه شبکه  بازگشتی  بوده   ايواحد  بطور   است.بهتر 

ي با دقت کلی و ضریب بعد سه کل، شبکه عصبی کانولوشن  
توانایی بیشتري   دهدی م نشان   81.27و    87.51کاپا به ترتیب 

نسبت به دو شبکه عصبی بازگشتی در شناسایی محصولات 
  است. داشته 
نتایج    منظوربه چشمی  روش  بندطبقهتفسیر  سه  ي 

انتخاب از این منطقه  زیرمجموعه  شد.    شبکه عصبی، یک 
حاصل شده    جینتا  دهدیم ) نشان  8همانطور که در شکل (

کانولوشن   عصبی  شبکه  بسیار  بعدسهاز  بوده   ترهمگني 
برخلاف   و  از    آناست  حاصل  عصبی  نتایج  حافظه  شبکه 

کوتاه  و    نویز  مدتطولانی  ذرت  در  حتی  بیشتر  شناسایی 
 است. ضعیف عمل کردهدر برخی مزارع 

  گیري یجهنت   -7
ي چند زمانه نوري از دوره رشد محصول اطلاعات ها داده 

و    ارزشمندي تفکیک  کشاورزي بندطبقه براي  محصولات  ي 
اختیار قرار    در  روشی   ،وجود ین باا دهد.  ی م محققین  ارائه 

کانی و م- هاي بهینه زمانی یژگی و که قادر به استخراج  خودکار 
این   از  براي   هاداده طیفی  جدي  چالش  یک  هنوز  باشند، 

این مقاله، به بررسی  ی ممحققین به شمار   ي ها روش آید. در 

مانند  ها شبکه مختلف   عمیق  عصبی  عصبی ها شبکه ي  ي 
عصبی  ها شبکه ي،  بعد سه کانولوشن   طولانی ي  حافظه 

دروازه و    مدت کوتاه  بازگشتی  ي بند طبقه براي    ايواحد 
نوري   زمانی  سري  تصاویر  از  شده محصولات  است. پرداخته 

ها، قادر به شناسایی تغییرات زمانی در طول دوره این روش 
می  محصول  از رشد  تحقیق،  این  در  ما  بنابراین،  باشند. 
روش  این  ویژگی پتانسیل  استخراج  در  بهره ها  زمانی  هاي 

به یک    منظور به بردیم. در این راستا،   ي با بند طبقه دستیابی 
قوي،   آن ي معمار عملکرد  از  مختلفی  گرفتهها  هاي  نظر   در 

ادامه،   است. شده  قابلیت    در  بررسی  استخراج   ها آن به  در 
شده یژگی و  پرداخته  بهینه  سپسهاي  هاي ی بررس با    ، است. 

که شبکه عصبی   گرفته صورت  تحقیق مشخص شد  این  در 
عملکرد  بعد سه کانولوشن   به یت موفق ي  نسبت  آمیزتري 

واحد بازگشتی و  مدتحافظه طولانی کوتاه ي عصبی ها شبکه 
که   طور همان است.  ي محصولات داشته بندطبقه در    اي دروازه 

تحقیق   شناسایی   شده داده نشان در  کلی  دقت  است، 
ي به ترتیب بعد سه ي عصبی کانولوشن هاشبکه محصولات در 

%3.50  % به   1.48و  طولانی   نسبت  حافظه  عصبی  شبکه 
دروازه و    مدت کوتاه  بازگشتی  بهتري   اي واحد  عملکرد 
در  داشته  درحالیکه  عصبی است.  شبکه  روش  دو  مقایسه 

شبکه   دروازه بازگشتی،  بازگشتی  بیشتري   اي واحد  قابلیت 
در تفکیک   مدت شبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه نسبت به  

به بررسی توانایی محصولات داشته  است. در تحقیقات آینده، 
کانولوشن  ها شبکه  عصبی  در  بعد سه ي  ي بند طبقه ي 

  پرداخته خواهد شد.محصولات توسط تصاویر رادار  

  مراجع 
]1 [  X.-P. Song, P. V. Potapov, A. Krylov, L. King, C. M. Di Bella, A. Hudson, A. Khan, B. Adusei, S. V. Stehman, 

and M. C. Hansen, "National-scale soybean mapping and area estimation in the United States using medium 
resolution satellite imagery and field survey," Remote Sensing of Environment, vol. 190, pp. 383-395, 2017. 

]2 [  D. Haboudane, N. Tremblay, J. R. Miller, and P. Vigneault, "Remote estimation of crop chlorophyll content using 
spectral indices derived from hyperspectral data," IEEE Transactions on Geoscience and remote Sensing, vol. 46, 
pp. 423-437, 2008. 

]3 [  E. Cloutis, D. Connery, D. Major, and F. Dover, "Airborne multi-spectral monitoring of agricultural crop status: 
effect of time of year, crop type and crop condition parameter," Remote Sensing, vol. 17, pp. 2579-2601, 1996. 

]4 [  A. Verhegghen, S. Bontemps, and P. Defourny, "A global NDVI and EVI reference data set for land-surface 
phenology using 13 years of daily SPOT-VEGETATION observations," International Journal of remote sensing, 
vol. 35, pp. 2440-2471, 2014. 

]5 [  S. Niazmardi, S. Homayouni, A. Safari, H. McNairn, J. Shang, and K. Beckett, "Histogram-based spatio-temporal 
feature classification of vegetation indices time-series for crop mapping," International Journal of Applied Earth 
Observation and Geoinformation, vol. 72, pp. 34-41, 2018. 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1


 

14 
 

که
شب

ی 
وانای

ی ت
رس

بر
بقه 

ر ط
ی د

شت
ازگ

 و ب
شن

ولو
 کان

بی
عص

ي 
ها

زي
اور

کش
ت 

ولا
حص

ي م
بند

- 
شی

ژوه
ه پ

مقال
- 

ht
tp

s:
//d

x.
do

i.o
rg

/1
0.

52
54

7/
jg

st
.1

2.
3.

1
D

O
I: 

 

]6[  N. Kussul, L. Mykola, A. Shelestov, and S. Skakun, "Crop inventory at regional scale in Ukraine: developing in 
season and end of season crop maps with multi-temporal optical and SAR satellite imagery," European Journal of 
Remote Sensing, vol. 51, pp. 627-636, 2018. 

]7 [  F. Vuolo, M. Neuwirth, M. Immitzer, C. Atzberger, and W.-T. Ng, "How much does multi-temporal Sentinel-2 
data improve crop type classification?," International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 
vol. 72, pp. 122-130, 2018. 

]8 [  G. V. Laurin, C. Belli, R. Bianconi, P. Laranci, and D. Papale, "Early mapping of industrial tomato in Central and 
Southern Italy with Sentinel 2, aerial and RapidEye additional data," The Journal of Agricultural Science, vol. 156, 
pp. 396-407, 2018. 

]9 [  G. Waldhoff, U. Lussem, and G. Bareth, "Multi-Data Approach for remote sensing-based regional crop rotation 
mapping: A case study for the Rur catchment, Germany," International Journal of Applied Earth Observation and 
Geoinformation, vol. 61, pp. 55-69, 2017. 

]10 [  D. I. Moody, S. P. Brumby, R. Chartrand, R. Keisler, N. Longbotham, C. Mertes, S. W. Skillman, and M. S. 
Warren, "Crop classification using temporal stacks of multispectral satellite imagery," in Algorithms and 
Technologies for Multispectral, Hyperspectral, and Ultraspectral Imagery XXIII, 2017, p. 101980G. 

]11 [  H. Qiong, W.-b. WU, S. Qian, L. Miao, C. Di, Q.-y. YU, and H.-j. TANG, "How do temporal and spectral features 
matter in crop classification in Heilongjiang Province, China?," Journal of integrative agriculture, vol. 16, pp. 
324-336, 2017. 

]12 [  B. Mulianga, A. Bégué, P. Clouvel, and P. Todoroff, "Mapping cropping practices of a sugarcane-based cropping 
system in Kenya using remote sensing," Remote Sensing, vol. 7, pp. 14428-14444, 2015. 

]13 [  M. Teimouri, M. Mokhtarzade, N. Baghdadi, and C. Heipke, "Fusion of Time-Series Optical and SAR Images 
Using 3D Convolutional Neural Networks for Crop Classification," Geocarto International, no. just-accepted, pp. 
1-16, 2022. 

]14 [  T. Xia et al., "Exploring the potential of Chinese GF-6 images for crop mapping in regions with complex 
agricultural landscapes," International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, vol. 107, p. 
102702, 2022. 

]15 [  T. Sakamoto, "Early Classification Method for US Corn and Soybean by Incorporating MODIS-Estimated 
Phenological Data and Historical Classification Maps in Random-Forest Regression Algorithm," Photogrammetric 
Engineering & Remote Sensing, vol. 87, no. 10, pp. 747-758, 2021. 

]16 [  C. Zhang et al., "Rapid in-season mapping of corn and soybeans using machine-learned trusted pixels from 
Cropland Data Layer," International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, vol. 102, p. 
102374, 2021. 

]17 [  M. E. Paoletti, J. M. Haut, J. Plaza, and A. Plaza, "A new deep convolutional neural network for fast hyperspectral 
image classification," ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 145, pp. 120-147, 2018. 

]18 [  Z. Deng, H. Sun, S. Zhou, J. Zhao, L. Lei, and H. Zou, "Multi-scale object detection in remote sensing imagery 
with convolutional neural networks," ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 145, pp. 3-22, 
2018. 

]19 [  M. Voelsen, M. Teimouri, F. Rottensteiner, and C. Heipke, "INVESTIGATING 2D AND 3D CONVOLUTIONS 
FOR MULTITEMPORAL LAND COVER CLASSIFICATION USING REMOTE SENSING IMAGES," ISPRS 
Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, vol. 3, pp. 271-279, 2022. 

]20 [  A. Shakya, M. Biswas, and M. Pal, "CNN-based fusion and classification of SAR and Optical data," International 
Journal of Remote Sensing, vol. 41, no. 22, pp. 8839-8861, 2020. 

]21 [  L. Zhong, L. Hu, and H. Zhou, "Deep learning based multi-temporal crop classification," Remote sensing of 
environment, vol. 221, pp. 430-443, 2019. 

]22 [  H. Zhao, S. Duan, J. Liu, L. Sun, and L. Reymondin, "Evaluation of Five Deep Learning Models for Crop Type 
Mapping Using Sentinel-2 Time Series Images with Missing Information," Remote Sensing, vol. 13, no. 14, p. 
2790, 2021. 

]23 [  S. Ji, C. Zhang, A. Xu, Y. Shi, and Y. Duan, "3D Convolutional Neural Networks for Crop Classification with 
Multi-Temporal Remote Sensing Images," Remote Sensing, vol. 10, p. 75, 2018. 

]24 [       R. Fernandez-Beltran, T. Baidar, J. Kang and F. Pla, “Rice-yield prediction with multi-temporal sentinel-2 data and 
3D CNN: A case study in Nepal “Remote Sensing, vol. 13, p. 1391, 2021. 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1


   

15 
 

می
 عل

ریه
نش

 
شه

ن نق
فنو

 و 
لوم

ع
ره 

 دو
ي،

دار
بر

12
ره 

شما
 ،

3 ،
ند  

سف
ا

ماه 
14

01
- 

شی
ژوه

ه پ
مقال

- 
ht

tp
s:/

/d
x.

do
i.o

rg
/1

0.
52

54
7/

jg
st

.1
2.

3.
1

D
O

I: 
  

]25 [      J. Adrian, V. Sagan and M. Maimaitijiang “Sentinel SAR-optical fusion for crop type mapping using deep learning 
and Google Earth Engine “ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, vol. 175, p. 215-235, 2021. 

]26 [  D. Ienco, R. Gaetano, C. Dupaquier, and P. Maurel, "Land cover classification via multitemporal spatial data by 
deep recurrent neural networks," IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, vol. 14, pp. 1685-1689, 2017. 

]27 [  D. H. T. Minh, D. Ienco, R. Gaetano, N. Lalande, E. Ndikumana, F. Osman, and P. Maurel, "Deep recurrent neural 
networks for winter vegetation quality mapping via multitemporal sar sentinel-1," IEEE Geoscience and Remote 
Sensing Letters, vol. 15, pp. 464-468, 2018. 

]28 [  E. Ndikumana, D. Ho Tong Minh, N. Baghdadi, D. Courault, and L. Hossard, "Deep Recurrent Neural Network 
for Agricultural Classification using multitemporal SAR Sentinel-1 for Camargue, France," Remote Sensing, vol. 
10, p. 1217, 2018. 

]29 [  S. Ji, W. Xu, M. Yang, and K. Yu, "3D convolutional neural networks for human action recognition," IEEE 
Transactions on pattern analysis and machine intelligence, vol. 35, pp. 221-231, 2012. 

]30 [  S. Hochreiter and J. Schmidhuber, "LSTM can solve hard long time lag problems," Advances in neural 
information processing systems, pp. 473-479, 1997. 

]31 [  K. Cho, B. Van Merriënboer, C. Gulcehre, D. Bahdanau, F. Bougares, H. Schwenk, and Y. Bengio, "Learning 
phrase representations using RNN encoder-decoder for statistical machine translation," arXiv preprint 
arXiv:1406.1078, 2014. 

]32 [  Q. Gao, S. Lim, and X. Jia, "Hyperspectral Image Classification Using Convolutional Neural Networks and 
Multiple Feature Learning," Remote Sensing, vol. 10, p. 299, 2018. 

]33 [  S. Morell-Monzó, J. Estornell, and M.-T. Sebastiá-Frasquet, "Comparison of Sentinel-2 and high-resolution 
imagery for mapping land abandonment in fragmented areas," Remote Sensing, vol. 12, no. 12, p. 2062, 2020. 

]34 [          Y.Rezaei, SB. Fatemi, “Principles of Remote Sensing," publications of Azade, 1358. 

 

https://dx.doi.org/10.52547/jgst.12.3.1

