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ABSTRACT 

Agriculture has been recognized as the main motive for economic growth and development in different 

countries of the world. In the meantime, mapping croplands through the classification of remote sensing images 

is one of the effective solutions in decision making and providing food security to the community. In this 

research, croplands are classified into different classes of agricultural products (including wheat, barley, corn, 

alfalfa, potatoes, and Sugar beets) using multi-temporal optical (Sentinel-2) and synthetic aperture radar 

(Sentinel-1) satellite images. All the steps related to the preparation of satellite images, have been conducted in 

the Google Earth Engine online processing platform. A novel three-dimensional deep convolutional neural 

network is used as the classifier. The designed network, in addition to three-dimensional kernels with the ability 

to extract spatial and temporal information of each pixel simultaneously, uses some escape connections of the 

previous layers. These connections, contrary to the feed-forward convolutional networks, feed the output of the 

previous layers to the new layers. After dividing the ground truth data into two categories of training and 

evaluation and assessing the performance of the network with 50 different training and evaluation data, the 

network’s overall accuracy was calculated 91.6% on average. According to the final results, the designed escape 

connections increased the overall accuracy of classification by 2%. The proposed network was also compared 

with temporal and spatial-temporal Random Forests and Support Vector Machines which showed a better 

performance with a difference of at least 2.4%. 

Keywords: Remote Sensing, Convolutional Neural Network, Deep Learning, Cropland Classification, Sentinel 

Satellite Images. 
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بعدی ی سهچشيپ یشبکه عصبای سنتينل و با استفاده از تصاوير ماهواره یکشاورز بری اراضیکار بندیطبقه

 : شهرکرد(ی)مطالعه مورد قيعم

 1زوج، محمدجواد ولدان*1عليرضا طاهری دهکردی

 ..گروه سنجش از دور و فتوگرامتری، دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی، تهران، ایران1

 (29/3/1400تاریخ تصویب:  -25/3/1400تاریخ بازنگری:  -11/2/1400)تاریخ دریافت:  

 چکيده

عنوان عامل محرک رشد و توسعه اقتصادی در کشورهای مختلف دنیا شناخته شده است. در این بین تولید کشاورزی به 

 از دوری، یکی از از تصاویر سنجش بندی کاربری اراضی کشاورزی با استفادهواسطه طبقههای سطح زیرکشت بهنقشه

رود. در این پژوهش اراضی شمار میهای کلان این حوزه و تامین امینت غذایی جامعه بهگیریراهکارهای موثر در تصمیم

( به کاربری مختلف 1-( و رادار با روزنه مجازی )سنتینل2-کشاورزی با استفاده از تصاویر چندزمانه نوری )سنتینل

بندی شد. کلیه مراحل زمینی و چغندقند( طبقهورزی پاییزه و بهاره )شامل گندم، جو، ذرت، یونجه، سیبمحصولات کشا

بندی نیز، از ای، در سامانه برخط گوگل ارث انجین انجام پذیرفته است. جهت طبقهسازی تصاویر ماهوارهمربوط به آماده

ای هگردید. شبکه طراحی شده، علاوه بر استفاده از کرنل بعدی با ساختاری نوین استفادهشبکه عصبی پیچشی عمیق سه

های قبلی بهره برده است. بعدی با امکان استخراج همزمان اطلاعات همسایگی و زمانی هر پیکسل، از اتصالات فرار لایهسه

های یهقبلی در لاهای پیچشی خور، سبب استفاده از خروجی لایههای پیچشی معمولی پیشاین اتصالات فرار، برخلاف شبکه

های واقعیت زمینی بدست آمده از بازدیدهای میدانی وسیع از منطقه کمک دادهشوند. شبکه طراحی شده بهجدید می

های دهبندی داپس از تقسیمانتها مورد آموزش و ارزیابی قرار گرفته است. -به-صورت انتهامطالعاتی واقع در شهر شهرکرد به

طور های آموزشی و ارزیابی متنوع، بهدادهبار اجرا  50طی ارزیابی شبکه آموزشی و ارزیابی،  واقعیت زمینی به دو دسته

بندی هر کاربری شده و دقت نهایی اتصالات فرار طراحی شده، سبب افزایش دقت طبقهمحاسبه شده است.  %6/91میانگین 

بردار  های جنگل تصادفی و ماشینمکانی روش-انیبا دو نوع زمانی و زمروش ارائه شده افزایش دادند.  %2بندی را طبقه

  درصدی، عملکرد بهتری از خود نشان داد. 2.4پشتیبان نیز مورد مقایسه قرار گرفت که با اختلاف حداقل 

ی ا، تصاویر ماهوارهسنجش از دور، شبکه عصبی کانولوشن، یادگیری عمیق، کاربری اراضی کشاورزی کليدی:های واژه

.سنتینل

 قدمهم

ترین فعالیت تولیدی و کلید توسعه عنوان قدیمیکشاورزی به

ترین موتور رشد و توسعه اقتصادی در تمامی تمدن بشری، مهم

های سطح کشورهای جهان شناخته شده است. در این بین، نقشه

-ای در برنامهزیرکشت محصولات مختلف کشاورزی، نقش ویژه

که با در دست نحوینمایند. بههای کلان مدیریتی ایفا میریزی

یری گها، تامین امنیت غذایی جامعه، امکان تصمیمبودن این نقشه

درباره صادرات یا واردات و همچنین تعیین نرخ بازار محصولات 

. امروزه استفاده از (Xiao et al., 2018)گردد مرتبط تسهیل می

سبب در اختیار گذاشتن تصاویر نجش از دور، بهفناوری س

های مکانی و ای با سطح پوشش وسیع و همچنین دقتماهواره
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1 MODIS 

2 Landsat 
3 Sentinel-2 

عنوان راهکاری مؤثر در کاربردهای مختلف حوزه زمانی متنوع، به

های اراضی روز کاربریهای بهکشاورزی از جمله تولید نقشه

 لاتهای سطح زیرکشت و پایش سلامت محصوکشاورزی، نقشه

 Karthikeyan et al., 2020; Jin et) شودکشاورزی پیشنهاد می

al., 2018) 

ترین تصاویر سنجش عنوان رایجای نوری، بهتصاویر ماهوراه

 Van)از دوری، در مطالعات مختلفی در حوزه کشاورزی نظیر 

Tricht et al., 2018) آنکه خصوصب. اندمورد استفاده قرار گرفته 

ای نظیر های فضایی برجستهطی چند دهه اخیر، ماموریت

، به اخذ تصاویر نوری رایگان از 23-و سنتینل 2، لندست1مادیس

اند. با پیشرفت فناوری، استفاده از تصاویر کره زمین پرداخته
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های دلیل ویژگی، به(SAR) 1ای رادار با روزنه مجازیماهواره

اخذ تصویر در هر شرایط آب و هوایی  فرد ازجمله تواناییبهمنحصر

 Joshi et)بخصوص پوشش ابر، بیش از گذشته مرسوم شده است 

., 2016)al. نیز با هدف پایش  12-تا جایی که ماهواره سنتینل

زمین از طریق اخذ تصاویر راداری رایگان در دسترس عموم، به 

 فضا پرتاب شده است. 

سنجش از دوری  ای در کاربردهای مختلفتصاویر ماهواره

صورت چندزمانه و سری زمانی بویژه حوزه کشاورزی، عمدتاً به

 Xiao et)استفاده شده و منجر به بهبود نتایج نهایی شده است 

al., 2018) ژو و همکاران در .(Xu et al., 2019)  نقشه تولید

کشاورزی دو منطقه مطالعاتی واقع در چین را با  کاربری اراضی

های مشابهت و روش 1-زمانی تصاویر سنتینلاستفاده از سری 

با  ،(Zhai et al., 2020)طیفی انجام دادند. ژای و همکاران نیز در 

بندی محصولات طبقهتوسعه یک روش انتخاب ویژگی، به

 8-کشاورزی با استفاده از سری زمانی تصاویر نوری لندست

پرداختند. همچنین پایش و تشخیص اراضی تحت کشت محصول 

 Mandal et)در  1-با استفاده از سری زمانی تصاویر سنتینل برنج

al., 2018; Singha et al., 2020; Chang et al., 2021)  انجام

، به بررسی 2020پذیرفته است. چاخار و همکاران نیز در سال 

بندی اراضی های مختلف یادگیری ماشین در طبقهروش

و  2-سنتینلکشاورزی با استفاده همزمان از تصاویر نوری 

 ,.Chakhar et al)صورت چندزمانه، پرداختند به 8-لندست

2020). 

استفاده همزمان از تصاویر چندمنبعی نوری و راداری نیز 

های اخیر در مطالعات مختلف انجام شده و نتایج بهتری طی سال

منبع بدست داده است. چراکه در نسبت به استفاده از تصاویر تک

-های خاصی از عوارض مختلف نمایان میهر نوع تصویر، ویژگی

ته دنبال داشتواند افزایش دقت نهایی را بهها، میشود و ترکیب آن

نقشه کاربری اراضی  2018وان و همکاران در سال  .باشد

واسطه استفاده از روش جنگل تصادفی کشاورزی بلژیک را به

 . در et al(Van Tricht(2018 ,.تهیه نمودند  3سلسله مراتبی

تحقیق مذکور، استفاده همزمان از تصاویر چندمنبعی نوری 

-بندی را به( افزایش دقت طبقه1-)سنتینل SAR( و 2-)سنتینل

بندی در حالت استفاده که دقت کلی طبقهنحویهمراه داشت. به

درصد و در حالت استفاده از تصاویر  76، 1-از تصاویر سنتینل

                                                                                                                                                                                                 
1 Synthetic Aperture Radar 
2 Sentinel-1 
3 Hierarchical Random Forest 

4 Normalized Difference Vegetation Index 
5 Vertical-Vertical 

6 Vertical-Horizontal 

7 Random Forests 
8 Support Vector Machine 

فاده همزمان از تصاویر درصد تخمین زده شد. است 78، 2-سنتینل

درصد رسانید.  82بندی را به دقت کلی طبقه 2و  1-سنتینل

، 2-و سنتینل 1-گیری از تصاویر سنتینلهمچنین با بهره

برینخوف و همکاران نقشه پوشش زمینی یک منطقه مطالعاتی در 

 ,.Brinkhoff et al)کلاس زراعی تولید نمودند  9استرالیا را با 

بندی در حالت تحقیق نیز، دقت نهایی طبقهدر این  .(2020

در کنار تصاویر نوری  1-بکارگیری تصاویر راداری سنتینل

درصدی نسبت  1.2درصد رسیده که افزایش  84.2، به 2-سنتینل

دهد. در را نشان می 2-به استفاده از تصاویر تک منبعی سنتینل

 نیز، 2021تحقیق انجام شده توسط چاخار و همکاران در سال 

مستخرج  (NDVI) 4شدهاستفاده از شاخص تفاضل گیاهی نرمال

( VV) 5عمودی-در کنار دو قطبش عمودی 2-از تصاویر سنتینل

برای یک منطقه  1-تصاویر سنتینل (VH) 6افقی-و عمودی

-مطالعاتی در جنوب شرقی اسپانیا، منجر به افزایش دقت طبقه

 .(Chakhar et al., 2021)گردید  93به  87بندی از 

های کلاسیک نظیر در عمده مطالعات بررسی شده، از روش

-، شبکه(SVM)8پشتیبانبردار، ماشین(RF)7های تصادفیجنگل

، (NN)10، نزدیکترین همسایگی(MLP)9های عصبی چندلایه

 (SI)12سنجیهای مشابهتو شاخص (ML)11بیشترین شباهت

های اخیر در حوزه بندی استفاده است. پیشرفتجهت طبقه

، سبب رواج (GPU) 13های گرافیکیخصوص در پردازندهری بهفناو

عنوان جدیدترین ، به(DNN)14های عصبی عمیقاستفاده از شبکه

بندی، در کاربردهای گوناگون شده است. تا جایی های طبقهروش

 کاویها، در مطالعات مختلف سنجش از دوری و دادهکه این شبکه

طور نیز به (Mazzia et al., 2020; Boulze et al., 2020)نظیر 

اند. ما و همکاران در سال ای مورد استفاده قرار گرفتهگسترده

های عصبی عمیق را در ، کاربردهای مختلف شبکه2019

 ,.Ma et al)تحقیقات مختلف سنجش از دوری بررسی نمودند 

 15های عصبی پیچشیهای مختلف، شبکه. در بین معماری(2019

های عصبی در ها از مشهورترین شبکههای متفاوت آنو نسخه

باشند. کامیلاریس و همکاران در کاربردهای مرتبط با تصویر می

(Kamilaris et al., 2018 و کاتنبورن و همکاران در )

((Kattenborn et al., 2021به بررسی کاربردهای اصلی شبکه ،-

های مربوط به کشاورزی و های عصبی پیچشی عمیق در حوزه

بندی کاربری اراضی کشاورزی گیاهی از جمله طبقه هایپوشش

9 Multi-Layer Perceptron 
10 Nearest Neighbors 

11 Maximum Likelihood 

12 Similarity Indices 
13 Graphical Processing Unit 

14 Deep Neural Networks 

15 Convolutional Neural Network 
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 و شناسایی بیماری گیاهان و محصولات مختلف پرداختند.

رغم مطالعات وسیع انجام شده در حوزه تولید نقشه علی
دلیل تنوع درون کلاسی و بین کاربری اراضی کشاورزی، این امر به

کلاسی بالای محصولات کشاورزی، همچنان پیچیده و چالش 
-بکهبندی مبتنی بر شهای طبقهباشد. بکارگیری روشبرانگیر می

واند تسبب توانایی حل مسائل پیچیده، میهای عصبی عمیق، به
عنوان راهکاری مناسب در این حوزه مطرح گردد. در بین انواع به

های پیچشی از جمله های عصبی عمیق، شبکهمختلف شبکه
ای مختلف مربوط به های عمیق در کاربردهمعروفترین شبکه
عات ها در مطالبندی بوده که عملکرد مناسب آنتصویر نظیر طبقه

اربری بندی کمختلفی به اثبات رسیده است. در این مطالعه، طبقه
اراضی کشاورزی تحت کشت محصولات مختلف پاییزه و بهاره 

واسطه استفاده از تصاویر سنجش از دوری چندمنبعی مختلف به
صورت چندزمانه و بکارگیری یک راداری( به سنتینل )نوری و

شبکه عصبی پیچشی عمیق نوین انجام پذیرفته است. در شبکه 
ی کارگیرشود. بهبعدی استفاده میطراحی شده از فیلترهای سه

های زمانی و بعدی جهت استخراج توامان ویژگیفیلترهای سه
ندی بتواند افزایش دقت نهایی طبقهمکانی هر پیکسل تصویری می

های پیچشی، از جمله علاوه، شبکهدنبال داشته باشد. بهرا به
 طور مستقیمخور عادی بوده که هر لایه جدید، بههای پیششبکه

گردد. طراحی اتصالات فرار مختلف تنها از لایه قبلی تغذیه می
 سبب امکانهای قبلی به لایه جدید، بهجهت متصل نمودن لایه
واند تهای قبلی در لایه جدید نیز میلایهبکارگیری دانش تجمعی 
دنبال داشته باشد. اتصالات فرار همچنین افزایش دقت نهایی را به

ند های ابتدایی در حین فرآیبا انتقال سریعتر خطای شبکه به لایه
توانند از پدیده محوشدگی گرادیان نیز انتشار خطا، میپس

 جلوگیری نمایند. 
موارد در توان را میین پژوهش ا اهداف اصلیطور کلی به

-چند سنجش از دوریاستفاده از تصاویر  -1 نمود: خلاصهزیر 

-صورت چند( بهSAR) 2-)نوری( و سنتینل 1-سنتینل منبعی

 بکارگیری -2زمانه جهت تولید نقشه کاربری اراضی کشاورزی، 
-سهزمانی )-ی مکانیهای عصبی پیچششبکهاز یک معماری نوین 

و دارا بودن اتصالات فرار از  1انتها-به-ساختار انتها بعدی( عمیق با
ارزیابی عملکرد  -3های جدید و های قبلی جهت تغذیه لایهلایه

روش ارائه شده در یک منطقه مطالعاتی واقع در شهرستان 
 .میدانی های مرجعشهرکرد با استفاده از داده

 هامواد و روش

 های واقعيت زمينیمنطقه مطالعاتی و داده

منطقه مطالعاتی این پژوهش، در شهرستان شهرکرد، مرکز استان 
( 1چهارمحال و بختیاری واقع شده که موقعیت آن در شکل )

 50.75نمایش داده شده است. منطقه مطالعاتی محدوده تقریبی 
درجه شرقی را در بر  32.4تا  32.2درجه شمالی و  51درجه تا 

دهد. را پوشش می هکتار 33000گیرد که مساحتی بیش از می
این منطقه در بخش شرقی سلسله جبال زاگرس قرار گرفته و با 

متر از سطح دریا قرار دارد. این  1800ارتفاع متوسط حدود 
های های خنک و زمستانمحدوده دارای آب و هوای با تابستان

سرد است. همچنین درصد قابل توجهی از کل محصولات 
گردد. محصولات استحصال می کشاورزی استان، در این شهرستان

صورت کشت پاییزه و اصلی کشاورزی این ناحیه، گندم و جو به
صورت کشت بهاره زمینی و چغندرقند بههمچنین ذرت، سیب

باشند. شروع کاشت محصولات پاییزه عمدتاً از آذر ماه هر سال می
ال ماه سآغاز شده و برداشت محصولات بهاره تقریبا تا پایان آبان

توان گفت، یک سال زراعی کلی میطوریابد. لذا بهادامه می بعد
ماه سال کامل در این منطقه، بازه زمانی آذرماه لغایت پایان آبان

 دهد.بعد را پوشش می
 

 
 های مختلفکلاسهای واقعيت زمينی در موقعيت جغرافيايی منطقه مطالعاتی و توزيع مکانی داده -1 شکل

                                                                                                                                                                                                 
1 End-to-End 
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های واقعیت زمینی این مطالعه طی بازدیدهای میدانی داده

گرفته از اراضی کشاورزی موجود در منطقه مطالعاتی وسیع صورت

بدست آمده است.  98-99با ابعاد مختلف در فصل زراعی سال 

با اوج  بازدیدهای میدانی در مقاطع زمانی مختلف و همزمان

سبزینگی محصولات پاییزه و بهاره صورت پذیرفت. توزیع مکانی 

های واقعیت زمینی و تصاویر میدانی از های مختلف دادهکاربری

ها نیز قابل مشاهده همراه موقعیت مکانی آنهای مختلف بهکلاس

کاربری مختلف  8های واقعیت زمینی در (. داده1است )شکل 

های تصویری مرجع هر کاربری اد نمونهآوری گردیده که تعدجمع

-آوری شده، کاربریهای جمع(. داده1گزارش شده است )جدول 

زمینی و یونجه را های زراعی گندم، جو، ذرت، چغندقند، سیب

شوند. همچنین برخی اراضی کشاورزی موجود در شامل می

منطقه مطالعاتی، از سیستم زراعت دو کشت متوالی پاییزه و بهاره 

-. بهشوندنمایند که در کاربری مجزا در نظر گرفته مییت میتبع

های پوشش زمینی نظیر آب، اراضی بایر، دلیل حضور سایر کاربری

شهری و باغات در محدوده عوارض شهری، مراتع، فضای سبز درون

های مذکور، در یک کاربری هایی متعلق به پوششمورد نظر، نمونه

های زمینی از تفکیک سایر پوششها(، جهت مجزا )سایر کاربری

 های زراعی در نظر گرفته شده است.کاربری

 

های واقعيت زمينی در های تصويری مرجع دادهتعداد نمونه -1 جدول

 های مختلفکاربری
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 روش پيشنهادی

روندنمای روش پیشنهادی ارائه شده در این پژوهش ترسیم شده 

گام  4(. همانطور که مشخص است، روش ارائه شده 2است )شکل 

های ورودی، سازی مجموعه ویژگیآماده-1شود: کلی را شامل می

طراحی معماری و -3های واقعیت زمینی، بندی دادهتقسیم-2

ها. ارزیابی دقت و مقایسه با سایر روش-4آموزش شبکه عمیق و 

 شود.های مذکور شرح داده میدر ادامه به تفصیل هر یک از گام

 

 
 روندنمای روش پيشنهادی -2 شکل

 های ورودیمجموعه ويژگیسازی آماده

طور همزمان از تصاویر همانطور که اشاره شد، در این مطالعه به

بندی جهت طبقه 1-سنتینل SARتصاویر و  2-نوری سنتینل

-مراحل مربوط به پیش اراضی کشاورزی استفاده شده است. کلیه

های ورودی، در سازی مجموعه ویژگیپردازش تصاویر و آماده

گل ارث انجین بدون نیاز به اخذ تصاویر انجام سامانه برخط گو

همچنین، بازه زمانی در  .(Gorelick et al., 2017) پذیرفته است

نظر گرفته شده، جهت فراخوانی هر دو نوع تصاویر، مصادف با 

( 99لغایت آذرماه سال  98)آذر ماه سال  98-99سال زراعی 

 باشد. می

با  L2Aباند طیفی در سطح  12، در 2-تصاویر سنتینل

اعمال تصحیحات اتمسفری، در دسترس عموم قرار گرفته است. 

خصوص با توجه به وضعیت آب و هوایی منطقه پوشش ابر به

کارگیری تصاویر عنوان یک چالش همیشگی در بهمطالعاتی، به

 ونهای تصویری بدنوری مطرح شده است. جهت تولید موزائیک

حذف  -1گام متوالی انجام شده است:  2ابر از منطقه مطالعاتی، 
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های نامعتبر و ابری تصاویر موجود در بازه زمانی سال پیکسل

با استفاده از نقشه لایه کیفیت موجود در کنار هر تصویر  99زراعی 

بکارگیری تکنیک تجمیع زمانی با استفاده از فیلتر میانه در  -2و 

که، میانه نحویبه .(Carrasco et al., 2019) انه مقاطع زمانی ماهی

مقادیر هر پیکسل تصویری در تصاویر هر ماه، موزائیک تصویری 

ای هنماید. لازم به ذکر است، طبق بررسیخالی از ابر را تولید می

-بعمل آمده، کوتاهترین بازه زمانی ممکن جهت ساخت موزائیک

 باشد. باان، هر ماه میهای تصویری در مقاطع زمانی با طول یکس

تصویر نوری بدون ابر تولید  12انجام این عملیات، در مجموع 

)حاصل از باند مادون قرمز نزدیک  NDVIگردید. فقط از شاخص 

منظور کاهش افزونگی داده، حجم تصاویر تولید شده بهو قرمز( 

محاسبات و همچنین توانایی شاخص مذکور در کاربردهای مربوط 

-بندی استفاده میاورزی و پوشش گیاهی، در طبقهبه حوزه کش

 .(Chakhar et al., 2021) شود

در دو  1-مدار صعودی تصاویر سنتینل GRDتصاویر سطح 

منظور کاهش نیز مورد استفاده قرار گرفت. به VHو  VVقطبش 

عنوان یک پدیده ذاتی در تصاویر راداری، از فیلتر اثر اسپکل، به

مشابه .  et al(Chakhar(2021 ,.استفاده شده است  1بهبودیافتهلی

موزائیک  12با تصاویر نوری، با استفاده از تکنیک تجمیع زمانی، 

-منطقه مطالعاتی تولید می 1-تصویری ماهیانه از تصاویر سنتینل

نوبه خود نیز، به کاهش دوباره اثر اسپکل شود. این عملیات به

صورت نقاط تیره یا خود را بهانجامد. چراکه این اثر معمولاً می

کنارگذاری آن دهد و فیلتر میانه بهروشن در تصاویر نشان می

 .(Carrasco et al., 2019)نماید کمک شایانی می

 های واقعيت زمينیبندی دادهتقسيم

-واسطه استفاده از دادهبار، به 50های مورد بررسی، هرکدام روش

هربار اجرا، مورد بررسی قرار های آموزشی و ارزیابی متنوع در 

های های مورد بررسی با دادهگیرند. آموزش و ارزیابی روشمی

آموزشی و ارزیابی متنوع در هر بار اجرا، سبب سنجش هرچه 

تر عملکرد آن با سایر تر روش ارائه شده و مقایسه دقیقعادلانه

های واقعیت زمینی گردد. لازم به ذکر است، دادهها میروش

صورت کاملاً طور مساوی و بهآوری شده، در هر بار اجرا، جمع

 بندیهای ارزیابی و آموزشی تقسیمتصادفی، به دو دسته داده

های مرجع به دو دسته مساوی بندی دادهشوند. این تقسیممی

سبب در دست بودن مقدار کافی نمونه ارزیابی جهت سنجش 

برازش از بیش هرچه بهتر روش ارائه شده و همچنین جلوگیری

احتمالی شبکه طراحی شده با درنظرگیری مقدار بسیار زیادی 

                                                                                                                                                                                                 
1 Refined LEE 
2 Batch-Normalization 

-گردد. ذکر این نکته الزامی است که دادههای آموزشی، میداده

های مورد بررسی ایفا های ارزیابی هیچ نقشی در آموزش روش

 کنند.نمی

 شدهمعماری شبکه عميق طراحی

پیچشی عمیق با بعدی در این پژوهش از یک شبکه عصبی سه

بندی اراضی کشاورزی استفاده شده ساختاری نوین جهت طبقه

است. در این قسمت از مطالعه، به تشریح ساختار و جزئیات شبکه 

شود. لازم به ذکر است، مقدمات و روابط مذکور پرداخته می

طور های پیچشی عمیق در مطالعات مختلف، بهریاضی شبکه

 Boulze et al., 2020; Mazzia et)کامل شرح داده شده است 

al., 2020; Rezaee et al., 2018). 

( نشان 2ساختار و معماری شبکه طراحی شده در شکل )

داده شده است. همانطور که مشخص است، شبکه طراحی شده، 

از دو بخش کلی تشکیل شده است. در بخش اول، در مجموع از 

-یاستخراج ویژگ های ابتدایی وظیفهلایه استفاده شده که لایه 5

ای ههای انتهایی وظیفه استخراج ویژگیهای سطح پایین و لایه

ترتیب از طور مشابه بهلایه به 5سطح بالاتر را برعهده دارند. هر 

 (BN) 2ایسازی دسته، یک لایه نرمال(Conv)یک لایه پیچشی 

های کانولوشنی از شوند. لایهتشکیل می 3و یک تابع فعالساز

ه برند. لذا شبکبعدی جهت استخراج ویژگی بهره میسههای کرنل

های مکانی و زمانی هر پیکسل قادر به استخراج همزمان ویژگی

گیری نهایی خواهد بود. ابعاد ها در تصمیمتصویری و استفاده از آن

 Li)درنظر گرفته شده است  3x3x3بعدی های سهتمامی کرنل

et al., 2017)بخشی به شبکه امکان عمقذکر است جهت . لازم به

های پیچشی، ابعاد خروجی هر لایه از طریق افزایش تعداد لایه

، مشابه با ابعاد ورودی 4گذاریپیچشی، با استفاده از تکنیک لایه

 5شود. تعداد فیلترهای مورد استفاده در هر آن در نظر گرفته می

 لایه، با استفاده از روش سعی و خطا و با هدف کسب بالاترین

 4و  8، 16، 32، 64ترتیب های ارزیابی، بهدقت ممکن روی داده

، با BNدرنظر گرفته شده است. خروجی لایه پیچشی توسط لایه 

پذیری برازش و تعمیمهدف تسهیل آموزش، جلوگیری از بیش

 ;Ioffe & Szegedy, 2015)گرددهرچه بهتر شبکه نرمال می

Zhao et al., 2019).  خروجی لایهBN  نیز، توسط تابع غیرخطی

Reluسازی روابط ، با هدف توانمند نمودن شبکه در مدل

گردد. این تابع علاوه بر ی بعدی میغیرخطی، آماده ورود به لایه

ع ترین تابعنوان رایجسرعت بالا در فرآیند پس انتشار خطا، به

های پیچشی، شناخته شده است فعالساز مورد استفاده در شبکه
(Krizhevsky et al., 2012).  

3 Activation Function 
4 Padding 
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علاوه بر موارد فوق، در لایه دوم و چهارم بخش اول، از یک 

، 2x2x2به ابعاد  (MaxPooling)لایه انتخاب بیشینه مقدار 

باشد. می Reluاستفاده شده که ورودی آن، خروجی تابع فعالساز 

در  MaxPoolingترین ابعاد لایه عنوان پراستفادهاین ابعاد به

 ,.Krizhevsky et al)کار گرفته شده است لف بهمطالعات مخت

2012; Zhao et al., 2019) این لایه علاوه بر کاهش حجم .

های اصلی استخراج شده، با کاهش تعداد و حفظ ویژگی محاسبات

اتصالات شبکه، منجر به تسهیل آموزش شبکه و کاهش تعداد 

 ,Guidici & Clark)گردد پارامترهای قابل آموزش شبکه می

2017). 

(، از یک 13DCNNهای پیچشی عمیق معمولی )شبکه

نمایند. بدین معنی که ورودی هر خور تبعیت میساختار پیش

شود. شبکه طراحی طور مستقیم از لایه قبلی حاصل میلایه، به

-شده در این مطالعه، از چند اتصال فرار جهت استفاده از ویژگی

برد. در لایه جدید نیز بهره میتر های قبلهای مستخرج از لایه

عبارت بهتر، ورودی یک لایه، تنها حاصل از خروجی لایه قبلی به

-تر نیز در ورودی لایه جدید نقش ایفا میهای قبلنبوده و لایه

ر های قبلی دکنند. این مورد سبب استفاده از دانش تجمعی لایه

 را فراهمبندی نهایی لایه جدید شده و امکان افزایش دقت طبقه

آورد. اتصالات طراحی شده همچنین در فرآیند پس انتشار می

تر، از های قبلتر گرادیان به لایهدلیل انتقال سریعخطا، به

نمایند. لازم به یادآوری محوشدگی گرادیان نیز جلوگیری می

ها است، جهت اتصال دو لایه، یکسان بودن ابعاد خروجی لایه

و  2استفاده از لایه تجمیع بیشینهدلیل امری ضروری است. به

اتصال فرار از ویژگی مذکور برخوردار  3کاهش بعد خروجی، تنها 

 ( با رنگ قرمز نشان داده شده است. 2بوده که در شکل )

های تمام متصل استفاده در بخش دوم نیز از دو لایه نرون

 3طور کامل وارد لایه تمام متصلشده است. خروجی بخش اول به

های لایه اول نیز معادل با ابعاد بردار شود. تعداد نروناول می

-خروجی بخش اول در نظر گرفته شده است. خروجی لایه تمام

، 4Reluو تابع فعالساز  BNهای متصل اول، پس از عبور از لایه

بندی نهایی را ی طبقهمتصل دوم شده که وظیفهوارد لایه تمام

دوم تمام متصل نیز به تعداد های لایه برعهده دارد. تعداد نرون

 SoftMaxنرون( که تابع فعالساز آن،  8های خروجی بوده )کلاس

ترین تابع فعالساز در لایه عنوان مناسبباشد. از این تابع بهمی

 Guidici)شود بندی استفاده میانتهایی کاربردهای مختلف طبقه

                                                                                                                                                                                                 
1 3D Convolutional Neural Network 

2 MaxPooling 
3 Fully Connected 

4 REctified Linear Unit 

5 Dropout 
6 Keras 

& Clark, 2017; Zhao et al., 2019; Krizhevsky et al., 2012) .

 5دازانذکر است، در لایه اول تمام متصل از تکنیک بیرونلازم به

برازش و تسهیل فرآیند ، جهت جلوگیری از بیش5/0با نرخ 

 Boulze et al., 2020; Mazziaشود )آموزش شبکه استفاده می

et al., 2020 .) 

ورودی شبکه مورد نظر، برای هر نمونه تصویری، یک 

( با رنگ زرد 2بوده که در شکل ) PxPxCهمسایگی به ابعاد 

مشخص شده است. کلاس این همسایگی نیز کلاس متناظر نمونه 

 هایمرکز خواهد بود. شبکه، با هدف تشخیص صحیح کلاس داده

، Pیابد. مقدار بهینه انتها آموزش می-به-آموزشی به صورت انتها

ای هبا توجه به خروجی و بررسی مقادیر دقت کلی شبکه روی داده

های نیز، متناسب با مجموعه ویژگی Cگردد. ارزیابی تعیین می

دهد. ورودی، تعداد باندهای تصویری مورد استفاده را نشان می

های مختلف نیز باتوجه به دقت تاثیر استفاده از مجموعه ویژگی

-گیرد. طراحی، پیادهطور کامل مورد بررسی قرار میخروجی به

دقت شبکه مورد نظر در کتابخانه سازی، آموزش و ارزیابی 

-و با بهره 7نویسی پایتونبه زبان برنامه 6یادگیری عمیق کراس

جهت کاهش زمان  (8GPU)های گرافیکی گیری از پردازنده

محاسبات انجام پذیرفته است. جهت آموزش شبکه از تابع هزینه 

-عنوان تابع هزینه اصلی در کاربردهای طبقهبه 9آنتروپی متقابل

 ,.Boulze et al., 2020; Mazzia et alی استفاده شده است )بند

تکرار زمانی و با هدف  200های شبکه در (. آموزش وزن2020

ان ساز گرادییافتن کمینه تابع هزینه، توسط الگوریتم بهینه

-بهینه یادگیری نیز، از روش جست پذیرد. نرخانجام می 10نزولی

در  0001/0و  001/0، 01/0، 1/0ای بین مقادیر جوی شبکهو

ر مقداهای ارزیابی، راستای کسب بالاترین دقت نهایی روی داده

 .(Carranza-García et al., 2019)انتخاب گردید  0.001

 هاارزيابی دقت و مقايسه با ساير روش

-ارزیابی دقت روش پیشنهادی و مقایسه عملکرد آن با سایر روش

کلی و ابهام و دو پارامتر دقتواسطه استفاده از ماتریس ها، به

. (Van Tricht et al., 2018) بندی انجام گرفتضریب کاپا طبقه

نحوی که ارزیابی عملکرد روش ارائه شده در دو مرحله انجام به

 ،از طریقدر مرحله اول تاثیر اتصالات فرار طراحی شده پذیرد. می

شابه م مقایسه نتایج بدست آمده از شبکه پیشنهادی با یک شبکه

، انجام (3DCNNبدون اتصالات فرار طراحی شده )به اختصار: 

. در مرحله دوم نیز، روش پیشنهادی با دو روش مطرح پذیردمی

7 Python 

8 Graphical Processing Unit 

9 Cross Entropy 

10 Gradient Descent 
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-و ماشین حوزه یادگیری ماشین یعنی جنگل تصادفی

. همانطور که در بخش گرفتمورد مقایسه قرار  بردارپشتیبان

ف مطالعات مختل این دو روش درپیشینه تحقیق نیز مشاهده شد، 

به اثبات رسیده است.  هاآنعملکرد مناسب کار گرفته شده و به

تر روش طراحی شده با لازم به ذکر است، جهت مقایسه عادلانه

دو روش جنگل تصادفی و ماشین بردارپشتیبان، علاوه بر فرمت 

مکانی این دو  -( فرمت زمانیRFو  SVMزمانی این دو روش )

-نحوینیز مورد بررسی قرار گرفتند. به( 3DRFو  3DSVMروش )

، همانند شبکه پیچشی عمیق 3DRFو  3DSVMکه در دو روش 

کننده یک همسایگی کوچک از بندیطراحی شده، ورودی طبقه

 SVMکه در دو روش پیکسل تصویری هدف خواهد بود. درحالی

بندی تنها برمبنای رفتار زمانی پیکسل هدف انجام طبقه RFو 

 پذیرد.می

 ،بردار پشتیبانجنگل تصادفی و ماشینهر یک از دو روش 

پارامترهای ورودی مختص به خود را دارند. جهت تعیین 

ای استفاده جوی شبکهوپارامترهای هر دو روش از تکنیک جست

از بین دو پارامتر  3DRFو  RFجو در مورد روش وشود. جستمی

( و همچنین 400و  300، 200، 100تعداد درخت با مقادیر )

 SVM( و در مورد روش 12، 10، 8، 6، 4حداکثر عمق با مقادیر )

برای دو پارامتر نوع کرنل )شعاعی یا خطی( و ضریب  3DSVMو 

C ( انجام می100و  10، 1، 0.1با مقادیر ).ذکر است لازم به پذیرد

بردارپشتیبان، پارامترهای نگل تصادفی و ماشینهر دو روش ج

یر های انجام شده، تاثورودی دیگری نیز دارند که باتوجه به بررسی

-تغییر این پارامترها در نتیجه نهایی بسیار جزئی است. لذا جست

جو تنها برای پارامترهای انجام پذیرفتهکه تاثیر قابل توجهی در و

 در نتیجه نهایی داشته باشند.

 تايج و بحثن

 شدهبررسی تاثير ابعاد پنجره ورودی شبکه طراحی

بندی اراضی کشاورزی به دقت کلی )درصد( حاصل از طبقه

های های مختلف بوسیله شبکه پیشنهادی در پنجرهکاربری

شده های ارزیابی محاسبه ( روی دادهPورودی با ابعاد مختلف )

تاثیر استفاده از بررسی . همچنین در این جدول، (2)جدول  است

صورت همزمان بهحالت مختلف  4های مختلف تصویری در ورودی

مستخرج از  NDVIسری زمانی شاخص  -1پذیرفته است:  انجام

مستخرج  NDVIسری زمانی شاخص  -2، (NDVI) تصاویر نوری

 تصاویر راداری VVاز تصاویر نوری به همراه سری زمانی قطبش 

(NDVI+VV) ،3- ص سری زمانی شاخNDVI  مستخرج از

تصاویر راداری  VHتصاویر نوری به همراه سری زمانی قطبش 

(NDVI+VH)  سری زمانی شاخص  -4وNDVI  مستخرج از

 VHو  VVتصاویر نوری به همراه سری زمانی هر دو قطبش 

ه در ادامه به تشریح نتایج بد .(NDVI+VV+VH) تصاویر راداری

 شود.ست آمده پرداخته می
 

بندی با استفاده از شبکه طراحی شده به ازای کلی طبقه دقت -2 جدول

 Pمقادير مختلف 

شبکه 

پیشنهاد

 ی

حال

 ت

 پنجرهابعاد 

 ورودی
3x3 5x5 7x7 9x9 

مجموعه 

ویژگی 

 ورودی

1 NDVI 94/8

9 

02/9

0 

48/8

8 

13/8

8 2 NDVI+VV 38/9

0 

51/9

0 

92/8

8 

43/8

8 3 NDVI+VH 76/9

0 

09/9

1 

37/8

9 

79/8

8 4 NDVI+VV+V

H 
55/9

1 

69/9

1 

92/8

9 

01/8

9  

قابل مشاهده است، به ازای یک  (2)همانطور که در جدول 

بندی ، بالاترین دقت طبقه4ثابت، مجموعه ویژگی شماره  Pمقدار 

عبارت بهتر، بههای مختلف بدست آورده است. را در بین ورودی

و  VVدر کنار هر دو قطبش  NDVIاستفاده همزمان از شاخص 

VH دنبال داشته بندی را بهتصاویر راداری، افزایش دقت طبقه

یا  VHهای تصاویر راداری نیز)کارگیری یکی از قطبشاست. به

VV در کنار شاخص )NDVIحاصل بندی را ، بهبود دقت طبقه

باتوجه به ، VVنسبت به قطبش  VH. البته قطبش کندمی

در ورزی، مکانیزم پراکنش حجمی در گیاهان و محصولات کشا

د. نمایتری را ایفا میبندی نقش قابل توجهافزایش دقت طبقه

د ابعاازای یک مجموعه ویژگی ثابت، پنجره ورودی بهبه همچنین

5x5  در بین مقادیر مورد بررسی بهترین نتایج را بدست آورده

-، از دقت کلی طبقه9و  7به مقادیر  Pکه با افزایش است. چنان

در بین تمامی حالات مورد بررسی،  شود.بندی کاسته می

با مجموعه ویژگی ورودی  5x5همسایگی به ابعاد 

NDVI+VV+VH  درصد، بهترین حالت مورد  69/91با دقت کلی

 درنظر گرفته شد.بررسی 

 Pدر حالت  بندیطبقه شدههام نرمالابهمچنین ماتریس 

 ( نمایش داده4تا  1، به ازای ورودی های مختلف )حالات 5برابر 

. همانطور که مشخص است، در حالت استفاده (3شکل ) شده است

های بالاترین دقت تشخیص صحیح نمونه، NDVI+VV+VHاز 

مده کاپا بدست آبندی و ضریبکلی طبقهارزیابی هر کاربری، دقت

، در حالت 3/74، 1جو، در حالت  کاربریعنوان مثال برای بهاست. 

درصد از نمونه  8/78، 4و در حالت  3/76، 3، در حالت 8/74، 2

به صورت صحیح تشخیص داده شده است. در مورد های ارزیابی 

 6/91، به 1درصد در حالت  9/89گندم، دقت تشخیص از  کاربری

رسیده است. استفاده از تصاویر راداری سبب بیشترین  4در حالت 

های مورد ذرت در بین کلاس کاربری افزایش دقت در تشخیص

 3/67که دقت تشخیص این کلاس از بررسی شده است. تا جایی

درصدی را  7درصد افزایش پیدا کرده و بهبود بیش از  4/74به 
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 VVنسبت به  VHدهد. لازم به ذکر است، قطبش نشان می

-بندی و تشخیص نمونهعملکرد موثرتری در افزایش دقت طبقه

در حالت استفاده از قطبش  کهچنانداشته است. های ارزیابی 

VV و درحالت استفاده از قطبش  51/90بندی دقت کلی طبقه

VH تخمین زده شده است. در مجموع می 09/91، این پارامتر-

صورت چندمنبعی، توان ادعا نمود، استفاده از تصاویر چندزمانه به

دی درص 6/1منبع، افزایش دقت بیش از نسبت به حالت تک

همچنین استفاده از تصاویر  بندی را در پی داشته است.طبقه

(، افزایش دقت NDVI( در کنار تصاویر نوری )VHو  VVراداری )

 .ارمغان داشته استهای مورد بررسی را بهی کاربریتشخیص کلیه

 بررسی تاثير اتصالات فرار طراحی شده

طراحی  شبکه عمیق موجود در در این قسمت، اثر اتصالات فرار

 شبکهمنظور، از یک بدینشده، مورد بررسی قرار گرفته است. 

 (3DCNNکاملا مشابه با شبکه طراحی شده بدون اتصالات فرار )

 NDVI+VV+VHاز ویژگی ورودی  همچنین،. استفاده شده است

جهت که در مرحله قبل بالاترین دقت را بدست آوردند،  P=5و 

بدست آمده از هر دو شبکه  های. دقتشودمقایسه بهره برده می

کلی و ضریب کاپا مقایسه های مختلف به همراه دقتدر کلاس

همانطور که مشخص است، اتصالات . (الف-4شکل ) شده است

های مورد فرار طراحی شده، سبب افزایش دقت در کلیه کلاس

ت. بندی شده اسکاپا طبقهکلی و ضریببررسی و در نتیجه دقت

، ذرت با  3/7های جو با ترتیب در کلاسبه بیشترین افزایش دقت

بندی کلی طبقهدرصدحاصل شده است. دقت 9/2و گندم با  3/6

 903/0به  880/0درصد و ضریب کاپا از  69/91به  62/89از 

ل بندی حاصهمچنین ماتریس ابهام طبقهافزایش پیدا کرده است. 

 (.ب-4شکل است ) داده شده نیز نمایش 3DCNNاز شبکه 

های مختلف در حالت همانطور که از مقایسه دقت تشخیص کلاس

ب و شکل -4استفاده از اتصالات فرار و عدم اتصالات فرار )شکل 

د( قابل درک است، اتصالات فرار طراحی شده سبب افزایش -3

ند. اهای مورد بررسی شدهدقت تشخیص و شناسایی کلیه کلاس

ا نمود اتصالات طراحی توان ادعباتوجه به موراد مطرح شده، می

های قبلی در سبب امکان استفاده از دانش تجمعی لایهشده، به

بندی، درصدی دقت کلی طبقه 2لایه جدید، با افزایش بیش از 

ورد های مسبب بهبود نتایج نهایی و دقت تشخیص کلیه کلاس

 اند.بررسی شده

 

 
 در حالت های مختلف ويژگی های ورودی P=5بندی به ازای قهم نرمال شده طبماتريس ابها -3 شکل
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 3DCNNبندی شبکه ماتريس ابهام طبقه، ب( 3DCNNشده و الف( مقايسه دقت شبکه طراحی -4 شکل

 

 هامقايسه روش پيشنهادی با ساير روش

)مشابه با شبکه  3DCNNشبکه طراحی شده، با شبکه عملکرد 

ش جنگل تصادفی و طراحی شده بدون اتصالات فرار( و دو رو

-و زمانی (SVMو  RFبردارپشتیبان در دو فرمت زمانی )ماشین

 5x5در حالت پنجره ورودی به ابعاد ( 3DSVMو  3DRFمکانی )

بندی بار تکرار طبقه 50واسطه به، دقت کلی میانگین از نظر معیار

ایج نتکه  و ارزیابی متفاوت، مقایسه شده است های آموزشیبا داد

 شکل) نشان داده شده است ای آماریجعبهاین مقایسه در نمودار 

نشان داده شده  µهای کلی بدست آمده نیز با . میانگین دقت(5

درخت  RF ،300ذکر است، پارامترهای بهینه روش لازم به است.

 8ثر عمق درخت و حداک 3DRF ،200، روش 10و حداکثر عمق 

 C، کرنل شعاعی با ضریب 3DSVMو  SVMو برای هر دو روش 

 ای انتخاب شدند. جوی شبکهوتوسط تکنیک جست 10برابر 

همانطور که مشخص است، روش طراحی شده با میانگین 

ها درصدی، نسبت به سایر روش 2درصد، با اختلاف  91.6دقت 

-در بین روش نمایش گذاشته است.تری از خود بهعملکرد مطلوب

درصد  6/89با میانگین دقت  3DCNNهای مورد بررسی، شبکه 

در رتبه دوم قرار گرفته است. همانطور که مشخص است، هر دو 

نسبت به دو  3DCNNروش شبکه عصبی عمیق طراحی شده و 

در  دلیل تواناییبردارپشتیبان، بهروش جنگل تصادفی و ماشین

. از اندت بهتری بدست آوردههای سطح بالاتر، دقاستخراج ویژگی

دلیل اتصالات فرار به 3DCNNطرفی روش طراحی شده نسبت به 

های قبلی در لایه طراحی شده و استفاده از دانش تجمعی لایه

مکانی  -جدید دقت بالاتری بدست آورده است. فرمت زمانی

و  3DRFبردار پشتیبان )های جنگل تصادفی و ماشینروش

3DSVMدر  88.8و  89.2ترتیب با دقت کلی میانگین ( نیز به

 RFو  SVMرتبه سوم و چهارم قرار گرفتند. از بین دو روش 

درصد، عملکرد  5/88با دقت کلی  RF، روش )فرمت زمانی( نیز

و  3DSVMاز خود بجای گذاشته است.  SVMبهتری از روش 

3DRF  نیز به دلیل استفاده از اطلاعات همسایگی، دقت بالاتری

اند. همچنین از آنجایی که بدست آورده RFو  SVMت به نسب

-ای از درختاز مجموعه 1روش جنگل تصادفی، یک روش تجمعی

بردارپشتیبان گیری بوده نسبت به روش ماشینهای تصمیم

عملکرد بهتری ارائه نموده است. همانطور که مشخص است، 

ه ر بدرنظرگیری اطلاعات همسایگی در کنار اطلاعات زمانی، منج

نسبت  3DRFبندی شده است. چراکه افزایش دقت نهایی طبقه

 SVMنسبت به  3DSVMدرصدی و  0.7افزایش دقت  RFبه 

دهند. همانطور که مشخص درصدی را نشان می 0.9افزایش دقت 

است، روش طراحی شده، توانسته عملکرد بهتری در قیاس با سایر 

 های مورد بررسی از خود نشان دهد.روش

بندی شده هر یک از همچنین مقایسه بصری نقشه طبقه

(. قدرت 6های مورد بررسی نمایش داده شده است )شکل روش

های تولید شده معادل با قدرت تفکیک مکانی تفکیک مکانی نقشه

متر است. همانطور که مشخص است،  10تصاویر سنتینل برابر 

راحی ه طهای مبتنی بر اطلاعات همسایگی یعنی شبکنتایج روش

دلیل استفاده همزمان از ، به3DRFو  3DCNN ،3DSVMشده، 

 تر بوده واطلاعات زمانی و مکانی هر پیکسل مورد بررسی، تمیز

 ای کمتری است.حاوی نویزهای نقطه

 

                                                                                                                                                                                                 
1 Ensemble 
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 های مختلفمقايسه دقت کلی روش -5 شکل

 

 
 فهای مختلروشبندی نهايی نقشه طبقه -6 شکل

 

 های پيشينپژوهشمقايسه با 

های اخیر با مطالعه کنونی نیز در این مقایسه نتایج مطالعات سال

شده جهت (. در مطالعات انتخاب3بخش انجام شده است )جدول 

مقایسه، یا از تصاویر مشابه با مطالعه کنونی استفاده شده و یا 

ته کار گرفبندی بهعصبی پیچشی عمیق جهت طبقههای شبکه

شده است. همانطور که مشخص است، روش پیشنهادی این 

های اخیر، عملکرد قابل قبولی از مطالعه نسبت به مطالعات سال

ذکر است، در بین مطالعات مورد جای گذاشته است. لازم بهخود به

ه ب های عصبی پیچشی عمیق، نسبتبررسی، استفاده از شبکه

ای ههای جنگل تصادفی سلسله مراتبی و تلفیق نتایج روشروش

مبنا عملکرد بهتری از خود نشان مبنا و شیبندی پیکسلطبقه

 داده است.
 



 پژوهشی( –)علمی  1400 مهر، 7، شماره 52، دوره تحقيقات آب و خاک ايران 1952

 

 های پيشينمقايسه نتايج بدست آمده با پژوهش -3 جدول

 مطالعه ورودیمجموعه ویژگی  بندیروش طبقه دقت کلی )درصد(

 (Brinkhoff et al., 2020) 2-و سنتینل 1-تصاویر سنتینل امبنمبنا و شیبندی پیکسلهای طبقهتلفیق روش 8/84

 (Zhong et al., 2019) تصاویر لندست عمیق 1شبکه عصبی پیچشی آغازین 54/85

 (Van Tricht et al., 2018) 2-و سنتینل 1-تصاویر سنتینل جنگل تصادفی سلسله مراتبی 82

 (Sharma et al., 2017) تصاویر لندست شبکه عصبی پیچشی عمیق معمولی 26/89

 مطالعه کنونی 2-و سنتینل 1-سنتینل تصاویر شبکه طراحی شده 6/91
 

 گيری نتيجه

ویر گیری از تصابندی اراضی کشاورزی با بهرهدر این مطالعه طبقه

-( به1-)سنتینل SAR( و 2-سنجش از دوری نوری )سنتینل

های بندی، از روشصورت چندزمانه انجام پذیرفت. جهت طبقه

 هایی قدرتمند در یادگیری الگوهاعنوان تکنیکیادگیری عمیق، به

که یک نحویهای مختلف استفاده شد. بههای کلاسو ویژگی

با ساختاری نوین طراحی گردید. بعدی عمیق، شبکه پیچشی سه

بعدی با های سهشبکه طراحی شده، علاوه بر استفاده از کرنل

قابلیت استفاده از اطلاعات همسایگی و زمانی هر پیکسل تصویری 

های قبلی بهره برد. اتصالات بندی، از اتصالات فرار لایهدر طبقه

یق مهای پیچشی عنحوی طراحی گردید تا برخلاف شبکهفرار به

-های استخراج شده توسط لایهمعمولی، امکان استفاده از ویژگی

های جدید فراهم شود. روش های پیچشی قبلی، در لایه

های مورد بررسی باتوجه به پیشنهادی، در مقایسه با سایر روش

-معیارهای ارزیابی بهترین عملکرد را از خود نشان داده است. به

های مطرح با سایر روشنحوی که روش پیشنهادی در مقایسه 

این حوزه نظیر جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان نیز، 

درصدی را فراهم آورد. اتصالات  2.4افزایش دقت کلی حداقل 

فرار طراحی شده نیز سبب افزایش دقت کلی و ضریب کاپای 

شدند.  0.9و  91.6به  0.88درصد و  89.6ترتیب از بندی بهطبقه

وش پیشنهادی با توجه به استفاده از اطلاعات نتایج بصری نهایی ر

همسایگی هر پیکسل تصویری، از نوفه کمتری نسبت به سایر 

-مبنا نظیر جنگل تصادفی و ماشینبندی پیکسلهای طبقهروش

 پشتیبان برخوردار است.بردار

ر تبررسی روش پیشنهادی در سایر مناطق مطالعاتی وسیع

اند توکلاسی بالاتر، میبرونو همچنین با تنوع درون کلاسی و 

خوبی مورد ارزیابی قرار دهد. عملکرد روش پیشنهادی را به

های عصبی های نوین برمبنای سایر انواع شبکهطراحی معماری

های عصبی خود های عصبی بازگشتی و یا شبکهنظیر شبکه

تواند در مطالعات آتی پیگیری شود. همچنین، طراحی رمزنگار، می

ای همیق تجمّعی، با قابلیت استفاده از نتایج معماریهای عشبکه

عنوان یکی دیگر از پیشنهادهای جالب در تحقیقات مختلف نیز، به

 باشد.آینده می

"نافع بين نويسندگان وجود نداردگونه تعارض مهيچ"
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