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Abstract
The development of automatic road and building detection systems in aerial imagery are always 

faced with challenges such as the appearance of buildings, illumination changes, imaging angles, and 
the density of roads and buildings in urban areas, to name a few. In recent years, employing multi-
layered approach in artificial neural networks, known as deep neural networks, has attracted many 
researchers in this field (and the other fields alike), achieving stunning results. However, the use of 
fully connected layers in this approach, significantly increases the average processing time and results 
in an overfitted model. In addition, in most of these methods, a single-class approach has been 
considered. That is, detecting the roads and the buildings from natural scenes is not possible at the 
same time, and therefore, it is necessary to build separate binary models for each of them. The main 
goal of this research is to design a new architecture by which the produced model can be able to 
simultaneously detect roads and buildings from natural scenes, and thus minimizing the complexity of 
the classification process. In addition, in the proposed architecture, excluding all fully connected 
layers from the traditional multi-layered architectures is considered in order to reduce the average 
processing time. The results of the experiments performed on the Massachusetts dataset, show that the 
proposed architecture performs 38% faster than the other deep neural network-based methods, and 
also increases the accuracy by an average of 2%. 

Keywords: Deep learning, Artificial neural networks, Convolutional neural networks, Aerial 
imagery, Road detection, Building detection, Natural scene detection, Artificial intelligence. 
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 مقاله پژوهشی

 دهیچک
ها، بودن ظاهر ساختمانهاي مهمی مانند متفاوتهاي خودکار تشخیص جاده و ساختمان در تصاویر هوایی همواره با چالشسیستم ۀتوسع

در چنـد سـال اخیـر، . سـتروهها در نـواحی شـهري روبها و ساختمانبودن جادهتصویربرداري و فشرده و چگال ۀتغییرات روشنایی، زاوی
هاي مشابه) مورد توجه بسیاري از پژوهشگران این حوزه (و حوزه )عمیقهاي عصبی هاي عصبی مصنوعی چندلایه (شبکهاستفاده از شبکه

هـاي هاي کاملاً متصـل در راهکاراستفاده از لایهدلیل به، اینکارگیري آنها حاصل شده است. باوجوداي با بهکنندهگرفته و نتایج خیره قرار
براین، شود. علاوهبرازش میبیشسرعت دچار پدیدة شده نیز بهمدل ساختهو بسیار زیاد است  هنوز زمان پردازش مدت ، میانگینشدهداده
عبارتی، . بـهکلاس اسـتفاده شـده اسـتاز رویکرد تـک براساس چنین راهکاري براي تفسیر تصاویر هوایی ي،هاي پیشنهادروش بیشتردر 

ک یاي براي تشخیص هرهاي جداگانهو لازم است مدل نیستپذیر زمان امکانطور همهها از عوارض طبیعی بها و ساختمانتشخیص جاده
زمـان، شـده بـا اسـتفاده از آن بتوانـد، همطراحی معماري جدیدي است که مـدل ساختهدر این پژوهش، هدف اصلی،  از آنها ایجاد شود.

برسـاند. همچنـین، در بـه حـداقل را بنـدي طبقهعمل ، پیچیدگی ترتیباینبهو تشخیص دهد از عوارض طبیعی را ها ها و ساختمانجاده
 زمـان پـردازش مـدت کاهش میانگینو در نتیجه، اي مرسوم هاي کاملاً متصل از معماري چندلایهحذف لایهطراحی معماري پیشنهادي، 
معماري پیشنهادي عملکرد دهد گرفته روي بانک تصاویر هوایی ماساچوست نشان میهاي انجامنتایج آزمایشمورد توجه قرار گرفته است. 

 دهد.افزایش می 2% ،طور میانگینهدقت تشخیص را ب هاي عصبی چندلایه بوده است وشبکهبر هاي مبتنیروش تر از دیگرسریع%38
 

هاي عصـبی کانوولوشـنی، تصـاویر هـوایی، شناسـایی جـاده، شناسـایی هاي عصبی مصنوعی، شـبکه: یادگیري عمیق، شبکههاکلیدواژه
 .ساختمان، شناسایی عوارض طبیعی، هوش مصنوعی
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 مقدمه -1
ینـد بررسـی ایـن تصـاویر  ا «تفسیر تصاویر هـوایی» بـه فر 

  ي اي متفاوت اشیا ه ی شناسایی اشیا و تعیین ویژگ   نظور م ه ب 
ینـد بـه جنـگ  ا ود. شروع این فر ش ی ده گفته م ش ی شناسای 

با  ده  ش ه اي گرفت ه س ردد که عک گ ی جهانی اول و زمانی بازم 
نظور شناسـایی اهـداف بررسـی  م ه هواپیماها بـ  استفاده از 

در ادبیــات بینــایی ماشــین،    . ) Mayer, 1999(   دند شــی م 
ــولاً   ــوایی معم ــاویر ه ــار تص ــیر خودک ــا تفس ــوان    ب عن

مطـرح    اي مورد نظر) ه س ا (با کلا ه ل ذاري پیکس گ ب برچس 
  ویر هـوایی تقطیـعِا هدف از تفسـیر تصـو،  ر ن ازای ود.  ش ی م 

بـه قطعـاتی ماننـد سـاختمان، جـاده،    آنهـا معنایی کامل  
 ,Kluckner & Bischof, 2009( درختان، فضاي سبز و آب  

Kluckner et al., 2009 (   ویر  ا ندي دودویـی تصـب ه و یا طبق
مثـل نـواحی سـاخت بشـر و منـابع    ، به دو کلاس خـاص 

 . ) 1398اده،  ز م اده و هاش ز ج (فر طبیعی، است  
تقطیع معنایی تصاویر هوایی اغلب با چندین چالش 

 ۀناشـی از تغییـر در زاویـ  یءتغییر در ظاهر ش  همچون
مینه، تغییرات روشنایی، سایه زسدید، انسداد، شلوغی پ

ا در نواحی شـهري هنساختماا و  ههجادو چگالی بالاي  
موضـوع   ۀا، مطالعـهشوست. براي بررسی این چالرهروب

از سـال   ،ورت گستردهصهب  ،جغرافیایی  ي شناسایی اشیا
است. وضوح و کیفیـت پـایین تصـاویر   آغاز شده  1980
شناسـایی و  امکـان، 1لندسـت ماننـد ،ي اولیـهاهماهوار

ساخت بشـر از عـوارض طبیعـی را بـه   ي تشخیص اشیا
روي   اغلـبپژوهشـگران    ،اد؛ بنـابرایندیپژوهشگران نم
ایی از نواحی این تصاویر متمرکز شده هیاستخراج ویژگ

ــنجش از راه دور و  ــوژي س ــرفت تکنول ــا پیش ــد. ب بودن
ایی با قابلیت ثبت تصاویر با وضـوح ههپدیدآمدن ماهوار

، تصـاویر 4و ایکونوس  35-اسپات،  2ردبکیئمانند کو  ،بالا 
ي با اطلاعـات بـافتی و مکـانی بیشـتري بـراي اهماهوار

 .)Cheng & Han, 2016( شدفراهم   پژوهشگران
استخراج اشیاي مـورد نظـر در تصـاویر    که این   لیل د ه ب 

  اسـت، دادن بسـیار پرهزینـه  کاري    انسان   ست د ه ب هوایی  
راهکاري که بتواند حجم انبـوهی از تصـاویر هـوایی را در  

ذاري کنـد  گ ب ورت خودکار برچس ص ه ب   اندك و مدت زمان  

 همواره مورد توجه پژوهشگران بوده است. 
ازي سـرده بـراي خودکاشـحمطراي  هشدر اغلب رو

ر بـیتفسیر تصاویر هوایی، اسـتفاده از راهکارهـاي مبتن
اده زج(فر  اي محلی مورد توجه قرار گرفته استهیویژگ

با استفاده   . در این راهکارها، معمولاً)1398اده  زمو هاش
 یــک ده وشــیاز یــک روش اســتخراج ویژگــی مهندس

 ـهنندکي ندبهایجاد مـدل طبق  براي الگوریتم یادگیري،  
این راهکارهـا آنکه  غم  رهبود.  شیماقدام  هنده  دصتشخی
بودن مهیـاسفانه نیاز بـه  أ، متدرخور توجهی دارندنتایج  

توزیـع مقـادیر   ةیا نحو  یءظاهر ش  ةدربار  دانش پیشین
ــاا در هــر کــلاس یکــی از نقــاط ضــعف هلپیکســ  آنه

 ود.ریم مارشهب
اي چشـمگیر در  ه ت طف پیشرف ل ه اي اخیر، ب ه ل در سا 

بـا تـوان پردازشـی بسـیار بـالا،    هـایی GPUتولید    ۀ عرص 
ــبک  ــه در ش ــاري چندلای ــتفاده از معم ــبی  ه ه اس اي عص
ارگیري آنهـا  ک ه مصنوعی طرفداران بسیاري پیدا کرده و ب 

هوش مصنوعی باعـث شـده اسـت    گوناگون اي  ه ه در حوز 
.  ) Liu et al., 2017(   ي حاصـل شـود ا ه ننـد ک ه نتـایج خیر 

ایی توانـایی اسـتخراج  ه ه موفقیت چنین شبک   اصلی دلیل  
ــا اســتفاده از ا  هــی خودکــار ویژگ  ــ  ب ي  ا ه ســاختار چندلای

  اصـلی دو چالش    ی با ای ه ه شبک چنین  ال،  ح ن آنهاست. باای 
مدت زمـان سـاخت    . Cheng et al., 2018 (  :1( ند  ا ه مواج 

یـري از  گ ه ا (حتـی بـا بهر ه ه ایـن شـبک  با استفاده از مدل 
GPU ده همـواره  شـه مدل ساخت   . 2  ؛ ) بسیار طولانی است

اســت و    5رازش بــش بی   ة در معــرض دچارشــدن بــه پدیــد 
اي بسیار زیادي براي آمـوزش آنهـا  ه ه داد   باید و،  ر ن ازهمی 

فراهم شود. شایان ذکر است که خاستگاه هـر دو چـالش  
و ارتباط بین    6ا ه ن رو و ده وجود تعداد بسیار زیاد ن ش ح مطر 

  7آنها در این معماري است که به معمـاري کـاملاً متصـل 
 نیز معروف است. 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1.  Landsat 
2.  Quickbird 
3.  Spot-5 
4.  Ikonos 
5. Overfitting 
6.  Neurons 
7.  Fully Connected 
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اي یادشده در معمـاري کـاملاً هشبراي غلبه بر چال
 1معمـاري کانوولوشـنی  با نـاممتصل، معماري جدیدي  

معرفی شـده کـه در آن تغییراتـی در ارتباطـات مـابین 
ا داده شده است. ایـن معمـاري هها و ماهیت لایهنروون

یی آیژه بینایی ماشین، کـاروهب  گوناگونی،در کاربردهاي  
بسیار مطلوبی از خود نشـان داده و تبـدیل بـه یکـی از 

 .)Aggarwal, 2018(ا شده است هي رین معمارتجرای
اي سـاخت بشـر ماننـد ههتشـخیص سـاز  زمینۀدر  

در تصاویر هـوایی بـا اسـتفاده از   ،اهنا و ساختماههجاد
اي متعـددي هـش، پژوهعصبی کانوولوشـنیاي  ههشبک

 ;Mnih, 2013; Saito et al., 2016( اسـت شـدهانجام 
Alshehhi et al., 2017; Panboonyuen et al., 2017; 

Hui et al., 2018(ا ســعی در هـشک از ایــن رویـ. هر
زمان   میانگینبا رویکرد کاهش    ،معماري جدیدي   عرضۀ

. ستا  پردازش و تا حدي افزایش دقت تشخیص، داشته
بـه معمـاري کانوولوشـنی   توسـلحتی با    ،اما اغلب آنها

وجود   و دلیل آن  دارندزیاد محاسباتی  بسیار    هزینۀ  ،هم
در   کـه معمـولاً  اسـت  کـاملاً متصـل  ۀیک لای  مکتدس

ود. همچنـین، در بیشـتر شیانتهاي معماري گنجانده م
ا از هنا و ســاختماهــهمــان جادزما تشــخیص ههــشرو

مقـدور   ،یـک مـدل واحـد  با استفاده از  ،عوارض طبیعی
، بایـد اهنو یـا سـاختما  اههو براي تشخیص جاد  نیست

این موضوع نیز باعث   .ي ساخته شونداهاي جداگانهلمد
اي ههتشـخیص خودکـار سـاز  ۀافزایش پیچیدگی مسئل

 ساخت بشر در تصاویر هوایی شده است.
مــان  ز م تشــخیص ه   بــا هــدف   ، و ر   در پــژوهش پــیش 

  ، نتیجــه ا از عــوارض طبیعــی و در  ه ن ا و ســاختما هــه جاد 
ــاندن  ر ل داق ح ه ب  ــدگی مســئل س ــزان پیچی تشــخیص    ۀ می

ی، معمـاري  اي ساخت بشر در تصاویر هوای ه ه خودکار ساز 
بـا توجـه بـه ود. چنین رویکردي  ش ی جدیدي پیشنهاد م 

ربودن ساخت بننیاز و زما  فزار مورداتودن سخبهپرهزین
اي جداگانه براي هر کلاس، همواره مـورد توجـه هلمد

بـا  همچنین    است.  بوده  بینایی ماشین  ةپژوهشگران حوز
هدف کاهش مدت زمان ساخت مدل و افزایش میـانگین  

رازش،  بـش و جلوگیري از بروز پدیـدة بی   سرعت تشخیص 

کاملاً متصـلی   ۀ از هیچ لای  طراحی معماري پیشنهادي در 
 . استفاده نشده است 

در   ود. شـی م مـرور  ۀ پژوهش پیشین و ادبیات  در ادامه، 
توضـیح داده  معمـاري پیشـنهادي  جزئیـات  ،  سـوم بخش  

اي  هــش نتــایج آزمای دربــارة  ،  چهــارم ود. در بخــش  شــی م 
  ود ش ی بحث م پیشنهادي    معماري رفته براي ارزیابی  گ م انجا 

اي  ه ر اي پـژوهش و مسـی ه ه پـنجم هـم، یافتـبخش  و در  
 ود. ش ی ممکن براي توسعه و مطالعۀ بیشتر مطرح م 

 پیشین  ايهشپژوه -2
لیل دهبـ  براي تفسـیر آنهـا،  تحلیل تصاویر هواییوهتجزی

اي دست بشر ههظاهري ساز  لگستردگی تفاوت در شک
رانگیز بشالچـ  ورت ذاتـیصهرداري، ببرو مشکلات تصوی

ده شي ورآدگرراین، حجم انبوهی از تصاویر  بهاست. علاو
در   انـدك  ۀکه با هزینـ  ،اهدپاپه  مانندابزارهایی    ازطریق

ــار  ــتراختی ــازم بیش ــرار مني هاي ذناس ــع ق ــرد، گیف ی
اده زج(فر  ندان کرده استچواي این مسئله را دهیسخت

ــ ــجان. ازآ)1398اده، زمو هاش ــک ــن وهه تجزی تحلیل ای
ي از اهتصــاویر نقــش بســیار مهمــی در طیــف گســترد

 ري راهکـا  ردنکـحمطرند،  کیاي کاربردي ایفا مههبرنام
از   اهنا و سـاختماههکارآمد براي تشخیص خودکار جاد

در  ،توجــه بســیاري از پژوهشــگران را عــوارض طبیعــی
 به خود جلب کرده است. ،اي اخیرهلسا

چنـگ و    در پـژوهش   ده شـن بیا ندي  ب ه بر اساس دسـت 
ــان  ــش رو   )، 2016(   2ه ــع ه ــوم توس ــراي    افته ی ه اي مرس ب

تشخیص خودکار اشیا در تصـاویر هـوایی در چهـار گـروه  
اي تشخیص شیء براساس  ه ش رو   . 1وند:  ش ی ندي م ب ه دست 

 & Lefèvre & Weber, 2007; Leninisha( مطابقت الگو  

Vani, 2015; Lin et al., 2015 ( تشـخیص  اي  هـش رو   . 2  ؛
 Akçay & Aksoy, 2010; Clinton(   شیء براساس دانش 

et al., 2010; Liu et al., 2013; Ok et al., 2013 (؛ 
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Convolutional Neural Networks 
2. Cheng & Han   
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ر بیآنالیز تصویر مبتن  طبقاي تشخیص شیء  هشرو  .3
 ,Hay et al., 2003; Walker & Blaschke( ءیشـ

2008; Feizizadeh et al., 2014; Goodin et al., 
2015; Contreras et al., 2016(اي تشخیص هشرو .4 ؛

 ;Song et al., 2004(شیء براساس یـادگیري ماشـین 
Das et al., 2011; Arı et al., 2014; Li et al., 2015; 

Wang et al., 2015( .ذکر است کـه ایـن چهـار  شایان
ا، هشپژوه  برخیو در    نیستنددسته ضرورتاً از هم جدا  

ــاگوناي هــشترکیبــی از رو اســتفاده شــده اســت  گون
)Wang et al., 2013; Yokoya & Iwasaki, 2015; 

Zhao et al., 2015; Chen et al., 2018(. 
ــرف ــا پیش ــمالگوریت تب ــین و ه ــادگیري ماش اي ی

ا، بســـیاري از هـــیاي قدرتمنـــد ویژگهههنـــددشنمای
در تصـاویر هـوایی را   ءیاي اخیر تشخیص شـهشپژوه
در   چشمگیري و پیشرفت    شمردهندي  بهطبق  ي دراهنکت
 .)1398اده، زماده و هاشزج(فر نداهست آورددهب آن

یــک  بــا اســتفاده از ممکــن اســت ءیتشــخیص شــ
از   ءیو با یادگیري تغییرات در ظاهر و دید ش  1ندبهطبق

با نظارت ضعیف،   یآموزشی در چارچوب  ي اهمجموعه داد
ظارتی یــا کــاملاً نظــارتی صــورت گیــرد. ورودي نهنیمــ
ــدبهطبق ــدل) ن ــ (م ــایش ي اهمجموع ــا نم ــواحی ب از ن
اي هبو خروجی آن شامل برچسـ  مورد نظراي  هیویژگ
 است. ازطریق مدل دهشیینبش) پیءییا غیرش ءی(ش

ــه پیشــرفت چشــمگیري کــه در حــوز  ــا توجــه ب   ة ب
ــبک  ــه ه ه شـ ــبی چندلایـ ــوي   اي عصـ ــون   ازسـ و    هینتـ

بازنمـایی    ۀ صورت گرفت، مسـئل )  2006(   2سالاخودینوف 
ي  ا ه ورت خودکار، وارد عصـر تـاز ص ه ب  ، ا در تصاویر ه ی ویژگ 

یـري از سـاختار  گ ه روش، بـا بهر   در ایـن ه  ک ي ور ط ه ب   ؛ د ش 
ــ ــن رو و از ن   ي ا ه چندلای ــار ویژگ ،  ا ه ــتخراج خودک ــی اس ا  ه

ا،  هـی بارتی، مسئولیت اسـتخراج ویژگ ع ه ذیر شد. ب پ ن امکا 
  ۀ مفروض، به سـاختار شـبک   ۀ بدون توجه به ماهیت مسئل 

افـت. ایـن درحـالی بـود کـه در  ی   عصبی چندلایه انتقال 
  بـارة با اتکا بـه دانـش قبلـی در  ، اي مرسوم پیشین ه ش رو 

اي اســتخراج  هــش مفــروض، یکــی از رو   ۀ ماهیــت مســئل 
  HOG3   )Tuermer et al., 2013 (  ،BOW4ویژگی ماننـد  

 )Sun et al., 2012; Bai et al., 2014 (  ،Haar-like  

 )Grabner et al., 2008; Leitloff et al., 2010 (    یا دیگـر
 د.  ش ی و استفاده م     6) (مهندسی   5انتخاب  موارد 

شناسـایی   زمینـۀاي پیشـگام در  هـشیکی از پژوه
 ،اهـهیژه جادوهب  ،اي ساخت بشر در تصاویر هواییههساز

ــا اســتفاده از شــبک  7 مینــهْ را اي عصــبی چندلایــهههب
. در ایـن پـژوهش، نخسـت تصـاویر ) مطرح کرد2013(

64هوایی به قطعات کوچک ( × ) تقسیم و سپس از 64
اسـتفاده شـد. در   شـانبراي کـاهش ابعاد  PCA8روش  

قبل براي تنظیم دقیق   ۀادامه، بردارهاي حاصل از مرحل
که از پیش آمـوزش  ،عصبی کانوولوشنی  ۀاي شبکهنوز

 .ار رفتکهبداده شده بود، 
ــاري    ــن معم ــا رو   ، ای اي مرســوم  هــش در مقایســه ب
ا، به دقت بسـیار  ه ی ویژگ   ة د ش ی ر استخراج مهندس ب ی مبتن 

ي  ا ه لیل اسـتفاده از لایـد ه بـ  دست یافته است امـا،   خوب 
مـوزش  آ   ، مدت زمـان ي کاملاً متصل در معماري پیشنهاد 

و تشخیص بـا سـرعت پـایینی   است شبکه بسیار طولانی  
و یـا    9بلادرنـگ ود کـه مناسـب کاربردهـاي  شـی انجام م 

 پردازش حجم انبوهی از تصاویر هوایی نیست. 
که حـاوي   نیز،  تصویر تولیدشده در این روش  ةانداز

لیل دها و یـا عـوارض طبیعـی اسـت، بـهـهبرچسب جاد
در معمـاري   10ادغـام  ۀایی ماننـد لایـههاستفاده از لایـ

بـراین، هود. علاوشـیر از تصویر ورودي متکشبکه، کوچ
در تصویر تولیدشده،   ،اهنا و ساختماههجاد  اي ههحاشی

(شـکل   ندارندو کیفیت مطلوبی    نیستندصاف و متراکم  
پیشــنهاد داد از  هْ). بــراي جبــران ایــن مشــکل، مینــ1
کاملاً متصل اسـتفاده شـود.   ۀاي بیشتري در لایهنروون

خش نبـود و افـزایش بت، نتایج چنـدان رضـایالحنباای
 شد. شافزایش مدت زمان پرداز سببا هنرووتعداد ن

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Classifier 
2. Hinton & Salakhutdinov 
3.  Histogram of Oriented Gradients 
4. Bag-of-Words 
5. Hand Crafted 
6.  Engineered 
7. Mnih   
8.  Principal Component Analysis 
9. Real-time 
10.  Pooling 
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توانی مـدل  نا   مینهْ  ضعف دیگر راهکار پیشنهادي ه نقط 
ا از  ه ن ا و سـاختما ه ه مان جاد ز م ایجادشده در تشخیص ه 

فقـط  ونده  شـه بارتی، مدل ایجاد ع ه عوارض طبیعی است. ب 
و بـراي    تشخیص دهد از عوارض طبیعی  را  جاده    واند ت ی م 

از عوارض طبیعی، باید مدل دیگـري    ن تشخیص ساختما 
به   در پژوهشی ) 2016(  و همکارانش   1ساخته شود. سایتو 

. آنهــا بــا پیشــنهاد معمــاري  کردنــد توجــه    ایــن موضــوع 
مـان  ز م کـه بتوانـد ه   بسـازند مدلی    کردند جدیدي، سعی  

  دهد ا را از عوارض طبیعی تشخیص  ه ن ساختما ا و  ه ه جاد 
اي متناظر را تولیـد کنـد.  ه ب و در خروجی شبکه، برچس 

لیل  د ه بـ  ، این پژوهشگران نیـز ي سفانه راهکار پیشنهاد أ مت 
تمـامی  اي کـاملاً متصـل در معمـاري،  ه ه استفاده از لایـ

 . را داراست  ) 2013مینهْ ( مشکلات پژوهش 
از  خــود در پــژوهش )2017( و همکــاران 2یحالشــِ 

. روش نـداهبردبهـره  )  2013مینـهْ (رویکردي مشابه بـا  
ر قطعـه بـیپیشنهادي یک معمـاري کانوولوشـنی مبتن

ا از تصاویر هوایی با رزولوشـن هنبراي استخراج ساختما
کـاملاً   ۀلایـ  پیشـنهادي،کانوولوشنی    ۀشبکدر  بالاست.  

 GAP(3«انتخـاب میـانگین سراسـري» (  ۀمتصل با لایـ
ــا بهر ــده اســت. ب ــایگزین ش ــري از روش گهج ، GAPی

ــ ــههاي اســتفاده از تمــامی نقشــجهب قبلــی در  ۀاي لای
 قبلــی ۀایی در لایــههمیــانگین نقشــ فقــطمحاســبات، 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ود نتـایج ریکـه انتظـار مـود  شـیو استفاده ممحاسبه  
با این رویکـرد،  .مفروض تولید کنند ۀمشابهی براي قطع

بـا   ،. ایـن معمـاري ابدییمحجم محاسبات لازم کاهش  
نـد، کیشناسـایی موبی  خهبا را  هناینکه نواحی ساختما

ا را کـه ممکـن هنپیوستگی و فشردگی اشکال ساختما
ــامنظم شــوند، تضــمین  اســت باعــث ایجــاد خطــوط ن

از یــک گــام یادشــده، و، در پــژوهش رننــد. ازایــکینم
ردازش براي کاهش نواحی نامساعد اسـتفاده شـده پسپ

 .)Achanta et al., 2012(است 
مـورد ا و اتصالات هنرووبراي غلبه بر مشکل تعداد ن

 )2017( و همکارانش 4وري یدر معماري شبکه، ماج  نظر
استفاده از معماري کاملاً کانوولوشنی را براي تشـخیص 

اي ساخت بشر در تصاویر هوایی پیشنهاد دادنـد. ههساز
کاملاً متصل در این معماري، انتظـار   ۀلیل حذف لایدهب
ود که قدرت تعمیم این شبکه کاهش پیدا کند. بـه ریم

نخست مدل کاملاً کانوولوشنی خود  اهنآهمین منظور،  
 ةپـــروژ گردآمـــده طــیاي هــهرا بــا اســـتفاده از داد

اي آن را هـنو سپس وز  ندآموزش داد  5پمتستریاناوپ
 اي آموزشی مـورد نظـر، تنظـیم کردنـد. ههبراساس داد

 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Saito   
2. Alshehhi   
3.  Global Average Pooling 
4. Maggiori   
5.  OpenStreetMap (www.openstreetmap.org) 

  
 (ب) (الف) 

دارشده متراکم  شود که چگونه مرز نواحی برچسب . ملاحظه می)2013هْ (روش مینبهدارشده اي از تولید قطعات برچسبنمونه  .1شکل 
 (ب)  هابرچسب ساختمان (الف)؛ هاجاده محور برچسب  :و پیوستگی مطلوبی ندارند نیست
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توانی آن در تشـخیص  نـا یکی از نقاط ضعف این معمـاري  
تـلاش    بیشتر مان جاده و ساختمان در تصاویر است و  ز م ه 

ــه تشــخیص دقیــق    نویســندگان  ــه معطــوف ب ــن مقال ای
ا در تصاویر هوایی شده است. همچنین استفاده  ه ن ساختما 

سـاخت مـدل    ، موزش و سپس آ ش ي پی ا ه از راهکار دومرحل 
  نهایی باعث افزایش پیچیدگی آن شده است. 

ــون  ــارا 1پنبونی ــر )2017نش (و همک ــا تمرکــز ب ، ب
استخراج جاده، معماري کاملاً کانوولوشـنی را پیشـنهاد 

اي استفاده از تابع نگاشت مرسوم جهب  ،کردند که در آن
ReLU2نـام  ه  ، از تابع نگاشت دیگري بELU3  اسـتفاده 

به این تـابع بسیاري از پژوهشگران    ازگیته. بشده است
 ، ReLUبــرخلاف  ،. ایــن تــابع نگاشــتنداهتوجــه داشــت

ــ ــکل پاس ــار مش ــنروون دادننخدچ ــادیر  داراي اي ه  مق
، بــراي افــزایش دقــت محققــانایــن ود. شــیمنفــی نم

  CRF4ا و روش  هــه ویژگــی ظــاهري جاد خروجــی، از 
 )Chen et al., 2014 ( ند. در پژوهشی دیگر اهاستفاده کرد

ـ  با استفاده از معماري یوـ  )، 2018(   و همکارانش  5ئیهیو
ــا  ) Ronneberger et al., 2015(  6نــت  و ترکیــب آن ب

اي  هـن و تنظـیم وز   ) Chollet, 2017(  7معماري اِکسِپشن
اي تصـاویر هـوایی، اقـدام بـه تشـخیص  هـه شبکه بـا داد 

ترکیـب  شـیوه  ایـن    اصـلی ا کردنـد. نـوآوري  ه ن ساختما 
امـا  یـده بـا یکـدیگر اسـت.  د ش اي از پـیش آموز ه ل ماژو 

نت و ترکیب آن با  ـ  یو   ة لیل استفاده از معماري پیچید د ه ب 
مـورد نیـاز    ۀ حافظـ  نیـز اِکسِپشن، مدت زمان پردازشی و  

 این روش بسیار زیاد است. 
ا ههرفته در تشخیص جادگماي انجاهشبا مرور پژوه

وان به ایـن نتیجـه تیا در تصاویر هوایی، مهنو ساختما
اي هــیاســتخراج ویژگر بــیاي مبتنهــشرســید کــه رو

لیل دهمراه یک الگوریتم یـادگیري، بـههده بشیمهندس
عـوارض مـورد   زمینـۀودن به دانش پیشـین در  بهوابست

ر بیاي مبتنهشرو  کارآیی کمتري در مقایسه بامطالعه،  
ر بـیاي مبتنهش. در مقابل، رودارنداي چندلایه  ههشبک
وجـود  .1  :دارنـد  مهـماي چندلایـه سـه ضـعف  ههشبک
بسـیار ي کاملاً متصل در معمـاري باعـث افـزایش  اهلای

ساخت مدل و میانگین زمان تشخیص   براي   مدت زمان
نـواحی   ،دهشـي ذارگبدر مرز نواحی برچس  .2  ؛ودشیم

 ي اي معمـار  ردنکـحمطر  .3  ؛ ووندشیغیرواقعی تولید م
مان جاده، ساختمان و عوارض طبیعـی را زمکه بتواند ه

و ساخت چنین   استرانگیز  بشدهد چالاز هم تشخیص  
یی تشـخیص شـبکه آباعث کاهش کار  ل چندکلاسیمد
 ود.شیم

کـاهش زمـان پـردازش،   ةبا انگیـز  ،در این پژوهش
خروجـی دقیـق از   ۀافزایش دقت تشخیص و تولید نقش

ده، قصـد داریـم شهاددصاي تشخیهنا و ساختماههجاد
کنـیم کـه  را مطـرحعصـبی کـاملاً کانوولوشـنی    ۀشبک

ســه  درمــان زمتصــاویر ورودي را ه ،ورت خودکــارصــهب
 نـدي کنـد.بهمینه طبقزسبرچسب جاده، ساختمان و پ

برخلاف   ،راین، فاز آموزش در معماري پیشنهادي بهعلاو
 )2018هیوئی و همکـارانش (  اي مشابه مانندهشپژوه

نـت و ـ یوـ همچـونیـده دشموزآشاي پیههکه از شبک
یی شـبکه اسـتفاده آغلبه بر کاهش کـار  براي اِکسِپشن  

ــد، تاهکرد ــمکن ــتفاده از  اســتي اهرحل ــا اس و صــرفاً ب
 ود.شیاي مربوط به عوارض زمین ساخته مههداد

 روش پیشنهادي -3
ا و ههدر این بخش، روش پیشنهادي براي تشخیص جاد

روش ایـن  ود.  شـیم  بیانا از عوارض طبیعی  هنساختما
بـــا معمـــاري کـــاملاً  ي اهعصـــبی چندلایـــ ۀاز شـــبک

ــره مکانوولوشــنی  ــیبه ــی  ،. نخســتردب ــارچوب کل چ
اي عصبی کانوولوشنی بررسی و سپس معمـاري ههشبک

 ود.شیم مطرح لازم،یات ئمراه جزههب ،روش پیشنهادي 
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Panboonyuen   
2. Rectified Linear Unit 
3.  Exponential linear unit 
4. Conditional Random Field 
5. Hui   
6.  U-Net 
7.  Xception 
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 اي عصبی کانوولوشنیههمعماري عمومی شبک -3-1
با   ،عصبی کانوولوشنی  اي ههنماي معماري عمومی شبک

در تشـخیص جـاده، سـاختمان و   هـاکید بر کاربرد آنأت
نمـایش داده   2عوارض طبیعـی از همـدیگر، در شـکل  

 عصـبی کانوولوشـنی  ۀشـبک  هـرورکلی،  طهشده است. ب
 یمامتهبـکانوولوشـن، ادغـام و    ۀي از سه لایـاهمجموع

 متفـاوتیا وظـایف  ههک از این لایـیمتصل است که هر
ورتی است که صها بههمعمولاً چیدمان لایهد. دیانجام م

قــرار ادغــام ۀکانوولوشــنی، یــک لایــ ۀپــس از هــر لایــ
متصـل وجـود   کـاملاً  ۀیرد و در انتها، تعدادي لایـگیم

 ندي است.بهآنها در معماري عمل طبق ۀدارند که وظیف
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ــ ــه معمــولاً از دو عملگــر  ایــن کانوولوشــن: ۀلای لای
کانوولوشن و نگاشت غیرخطی تشـکیل شـده اسـت. بـا 
اعمال عملگر کانوولوشن روي تصـویر ورودي، یـک (یـا 

 ۀنـام «نقشـه  ر بـتکچندین) تصـویر (مـاتریس) کوچـ
ویژگـی  ۀماتریس نقش ۀود. هر درایشیایجاد م  1»ویژگی

ــ ــرب نقط ــی (مشخاهاز ض ــر محل ــصي عناص ــا ش ده ب
ي اه) با مجموعـ2 شکل ،ورودي   ۀزرد در قطعین  چهنقط
وند، شـیشـناخته م2نام فیلتر یا هسـتها  ا که بهناز وز

غیرخطـی   3یود. سپس با اسـتفاده از تـابعشیحاصل م
ا بـه هه، مقـادیر هریـک از درایـtanh4یـا    ReLUمانند  

ود. دلیل استفاده از چنـین شیمقدار جدیدي نگاشت م
افزایش قابلیـت یـادگیري و قـدرت   ي اینگاشت غیرخط

اي پیچیـــده اســـت هـــي تعمـــیم شـــبکه بـــراي ورود
)Aggarwal, 2018(. 

رداري و کـاهش بهلایه، عمل نمون  این  در  ادغام:ۀلای
 کارود. این  شیاي نگاشت ویژگی انجام مهسابعاد ماتری

ــا اســتفاده از توابــع از پــیش تعری  ،ي اهدشــفمعمــولاً ب
د. وشـی، انجـام م6تابع بیشینه  و  5تابع میانگین  همچون

ي افزایش مقاومت شبکه در اهدلیل استفاده از چنین لای
 ,.Nogueira et al(است هي ورود  7مقابل تغییرات مکانی

2017(. 
ۀ هاي لایـرونولایه، تمامی ناین  در    متصل:  کاملاً  ۀلای
شـوند. هـاي ایـن لایـه وصـل میرونون  کـلبه    پیشین
تولید بردار احتمالات رخـداد هریـک از   این لایه  ۀوظیف
 ها) در خروجی است. براي انتخاب یکـی (دسته  هاکلاس

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

احتمـالات رخـداد، از یـک تـابع کلاس براساس    از چند
ترین تابع نگاشت مـورد شود. معمولنگاشت استفاده می

. ).Ibid(نــام دارد  8مکساســتفاده در ایــن لایــه، ســافت
بـراي   9معمولاً در ایـن لایـه از راهکـار حـذف تصـادفی

 ةجلـوگیري از بـروز پدیـد  نیـزکاهش تعداد اتصالات و  
 شود.برازش در زمان آموزش استفاده میبیش

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1.  Feature Map 
2.  Kernel 
3.  Activation function 
4.  Hyperbolic tangent 
5. Average pooling 
6.  Max pooling 
7.  Spatial invariance
8.  Softmax 
9.  Dropout 
 

 

 عصبی کانوولوشنی براي تشخیص جاده و ساختمان از عوارض طبیعی  ۀشبکیک معماري عمومی  .2شکل 

 



زاده زاده و هیوا ابراهیمناصر فرج 

 ران ی اGISسنجش از دور و 
 1400تابستان    شماره دوم      سیزدهم سال  

٤٦ 

 معماري پیشنهادي -3-2
تصـویر    ܰي از  ا ه ود که مجموع ش ی فرض م   : ذاري گ ب برچس 

ܣهـــوایی   = ,(ଵ)ܣ) … , ار  د ب و تصـــاویر برچســـ  ((ே)ܣ
ــان   ܮمتناظرش = ,෨(ଵ)ܮ) … , ــت.    (෨(ே)ܮ ــترس اس در دس

݉ود کـه تصـاویر هـوایی  شـی فرض م   ، همچنین  × و    ݉
تصـویر برچسـب متنـاظر    ෨(௡)ܮهستند و    1کانال   Cداراي  
برابـر    (௡)ܣبـا تصـویر  ، م است که ازلحاظ انـدازه اnُتصویر  

و یـا    0با مقدار    ෨(௡)ܮذاري دودویی تصویر گ ب است. برچس 
ــه    1 ــود ک ــد ب ــدد  خواه ــا   1ع ــود و    ة هند د ن نش   0وج

نظر است. با توجه بـه    کلاس مد   یء ش   فقدان   ة هند د ن نشا 
مـان جـاده و  ز م اینکه هدف از ایـن پـژوهش تشـخیص ه 

ار  د ب ساختمان از عوارض طبیعـی اسـت، تصـویر برچسـ
مینـه (عـوارض  ز س جاده، سـاختمان و پ   ۀ شامل سه نقش 

،  شـده ار د ب طبیعی) خواهد بود. بنابراین، در تصویر برچس 
ي  ا ه نمونـ  3ي است. شکل  ا ه لف ؤ م ه هر پیکسل یک بردار س 

 هد. د ی ازي را نشان م س ه از چنین فرمول 

نظور حــذف مهپیشــنهادي بــدر معمــاري معمــاري: 
و   2لانـگمتصـل، بـا الهـام از پـژوهش    کـاملاًاي  ههلای

کاملاً کانوولوشنی طراحی   ي اه، شبک)2015همکارانش (
عصـبی کـاملاً کانوولوشـنی   ۀدر حقیقت، شبکود.  شیم

عصبی کانوولوشنی معمولی است که آخـرین   ۀشبکیک  
 1×1کانوولوشـنی    ۀبـا یـک لایـ  نمتصل) آ  کاملاً(  ۀلای

بزرگ   ةنندکتجایگزین شده است. این لایه نقش دریاف
اصلی اسـتفاده از   ةو اید  ندکیایفا مسیگنال (تصویر) را  

ــارچوب ،آن ــه چ ــیدن ب ــاري، رس ــري از  یدر معم سراس
کـه در آن بتـوان مکـان   استسیگنال (تصویر) ورودي  

 ۀتقریبی اشیا در تصویر را شناسایی کرد. برخلاف شـبک
با استفاده از ایـن رویکـرد، معمولی،    عصبی کانوولوشنی

وان عمل تقطیـع تصـویر را تیندي اشیا مبهر طبقبهعلاو
 نیز انجام داد.

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

معمولاً با سه کانال  در بیشتر کاربردهاي بینایی ماشین، تصاویر .1
شوند. شایان ذکر است که رنگی قرمز، سبز و آبی نشان داده می 

شده براي  هاي استفادههاي رنگی نباید با رنگ این کانال 
 ).4و   3هاي (شکل ها اشتباه گرفته شوند گذاري پیکسلبرچسب 

2. Long   

 
 زمان جاده و ساختمان از عوارض طبیعی سازي چندکلاسی براي تشخیص همفرموله  .3شکل 
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از دو بخـش ا  ههورکلی، معماري این نـوع شـبکطهب

تشکیل شده است. هـر بخـش نیـز   2و کدگشا  1کدگذار
ــ یایهــكبلو ــام ههاز لای ــر اي کانوولوشــنی و ادغ را درب
نمـاي معمـاري پیشـنهادي را نشـان   4. شکل  یردگیم
شکل، ورودي هـر بلـوك (یـا خروجـی این  هد. در  دیم

݉@ܿبلوك قبلی) با نماد   × و   ܿنشان داده شده که    ݉ ݉ × ــ ݉ ــداد تهب ــانگر تع اي ویژگــی ههنقشــرتیب نمای
 و ابعاد آنهاست. )اهسماتری(

 کدگذاري و کدگشایی   -3-3
میـدان   اي ادغام افزایشِههیکی از مزایاي استفاده از لای

افـزایش میـزان تجمیـع اطلاعـات در   ،و در نتیجه  3دید
شــبکه اســت. در مقابــل، اســتفاده از ایــن لایــه باعــث 

ود و ایـن شـیا مهلفتن اطلاعات مکـانی پیکسـرنازبی
درحالی است که در کاربرد حال حاضر، داشتن اطلاعات 

برچسـب   ۀا بـراي سـاخت نقشـهلمکانی دقیق پیکسـ
(مختصـات) هریـک از   و اطلاعات مکـانی  استضروري  

 حفظ شود.باید  آنها
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

اي ههوان از شبکتیاین مشکل، م  رمدن بآقبراي فائ
کدگشـا اسـتفاده ـ  کاملاً کانوولوشنی با معماري کدگذار

دریج تـه. بخش کدگـذار ب)Seeliger et al., 2018(کرد 
اي ههاي ویژگی را با اسـتفاده از لایـههابعاد فضایی نقش

ــام ــاهش م ،ادغ ــل، بخــش کدگشــا دیک هــد و در مقاب
اي ویژگـی ههجزئیات اشیا و ابعاد فضایی را که در نقشـ

 ند.کیبازیابی مرور، مهمستترند، ب
ــار درو  ــتفاده از راهک ــا اس ــابی ب ــن بازی ــادیر  ی ابی مق

  ة «ترانهـاد   کـار یرد. ایـن  گ ی اي همسایه صورت م ه ل پیکس 
ود. همچنین،  ش ی نامیده م 5» ازي س ه نمون « یا    4» کانوولوشن 

بازیابی بهتر جزئیات در بخـش کدگشـا،  با هدف کمک به  
ري از بخـش کدگـذار بـه بخـش  ب ن اي میا ه ل معمولاً اتصا 

ــن اتصــالات  ــد (ای ــا    ، 4در شــکل    ، کدگشــا وجــود دارن ب
بارتی، اتصالات  ع ه ند). ب ا ه ین مشخص شد چ ه اي نقط ه ن پیکا 
  ازطریق مده  آ ت س د ه از بخش کدگذار (ب   حاصل ر نتایج  ب ن میا 
 پشتیبان    نزلۀ م ه اي کانوولوشن) را ب ه ه اي ادغام و لای ه ه لای 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1.  Encode
2.  Decode  
3. Receptive Fields 
4.  Transpose Convolution 
5.  Up-sampling 

  50× 50تصویر    اي زمان جاده و ساختمان از عوارض طبیعی. ورودي شبکه قطعه معماري پیشنهادي کاملاً کانوولوشنی براي تشخیص هم   . 4شکل  
50@3کانال رنگی (   3با   × اي روي جـاده،  معـرف نقطـه اندازه با تصویر ورودي است. پیکسل با برچسب قرمز  هم   ي تصویر   نیز ) و خروجی آن  50

 اي روي عوارض طبیعی است با برچسب آبی معرف نقطه پیکسل  اي روي ساختمان و  برچسب سبز معرف نقطه   پیکسل داراي 
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هاي بخـش کدگشـا  به بلوك   ، 1براي افزایش دقت بازسازي 
 . ) Ronneberger et al., 2015( کنند  ارسال می 

این بخش شامل چهار بلوك است. در   بخش کدگذار:
وجود دارد که   2کانوولوشن  ۀ، فقط یک لاینخستبلوك  

݉تصویر با سـه کانـال رنگـی و ابعـاد   ×  نزلـۀمهرا ب ݉
ــا  نــدکیمدریافــت  ،ورودي  و عملیــات کانوولوشــن را ب

3اي  هرفیلت × ، روي تصـاویر 1ول  طهبـ  3اییهمبا گا،  3
ویژگـی بـا   ۀنقشـ  64ند. خروجی این بلوك  کیاعمال م

݉ابعاد  ×  .)Mnih, 2013( خواهد بود ݉
 4نخسـت  ۀلایه است. در لایـ  چهاربلوك دوم شامل  
ود. در شیانجام م  5ي اهازي دستسلاین بلوك، ابتدا نرما

3عملیات کانوولوشن با فیلتر  ادامه،   × برابر   6با گامی  3
. توضـیح یـردگیصـورت م،  7بدون گسـترش مـرز  ،1با  

ي بـا هـدف افـزایش سـرعت اهازي دسـتسلاینکه نرما
 Ioffe(قبلـی  ۀکاهش تغییرات در لای ۀآموزش در نتیج

& Szegedy, 2015( یرد. خروجی ایـن لایـه گیانجام م
݉ویژگــی بــا ابعــاد  ۀنقشــ 128 ×  ,Mnih( اســت ݉

بـا   ،ي کانوولوشـنیاهدوم در این بلوك لایـ  ۀ. لای)2013
کانوولوشنی قبلی   ۀپارامترها و ابعاد خروجی مشابه با لای

، عملیات ادغـام براسـاس بیشـترین 8سوم  ۀاست. در لای
௠اي ویژگـی بـه ههمقدار براي کاهش ابعـاد نقشـ

2 × ௠
2 

ود. در آخرین لایه از شیقبل اعمال م  ۀروي خروجی لای
بـراي جلـوگیري از   9این بلوك، از راهکار حذف تصادفی

در این راهکار، تعـدادي   رازش استفاده شده است.بشبی
اي یــک لایــه (در زمــان آمــوزش شــبکه) هــیاز خروج

نزلـۀ مهآنهـا بوند و از  شـیورت تصادفی انتخـاب مصهب
 ود.شیورودي لایۀ بعدي استفاده نم

کـه    نـد ا ه شـامل پـنج لای   ، هر دو   ، بلوك سوم و چهارم 
بـه بلـوك دوم دارنـد. تنهـا تفـاوت ایـن    بسیاري شباهت  

اي کانوولوشنی  ه ه ا با بلوك دوم در تعداد و ابعاد لای ه ك بلو 
  512و    256رتیب  ت ه است. خروجی بلوك سوم و چهارم بـ

௠رتیب  ت ه با ابعاد ب   ، ویژگی   ۀ نقش 
4 × ௠

௠و    4
8 × ௠

 است.   8
ایـن بخـش نیـز شـامل چهـار بلـوك   بخش کدگشا:

بلوك این بخش از چهار لایه تشـکیل   نخستین  .ودشیم
کانوولوشـن اسـت کـه   ۀاول یـک لایـ  ۀشده است. لایـ

همان خروجی بخش کدگذار است و عملیات   آنورودي  
3کانوولوشن با فیلتر  × بدون گسترش مرز،  ،1و گام  3

  512ود. خروجی این لایه  ش ی ا اعمال م ه ي روي این ورود 
௠ویژگی با ابعاد    ۀ نقش 

8 × ௠
،  نخسـت   ۀ است. همانند لایـ  8

 ي کانوولوشنی است. ا ه دوم این بلوك نیز لای  ۀ لای 
اي ویژگـی اسـت  ه ه بازسازي نقشـ  10سوم   ۀ لای   ۀ وظیف 
اي همسایه  ه ل ابی پیکس ی ن ر درو ب ی ازي مبتن س ه که با نمون 

. ایـن عملیـات بـا  ) Long et al., 2015( ود  شـی انجـام م 
3فیلترهاي   × مده از  آ ت سـد ه اي ب ه ه روي داد   2و گام    3

اي  ه ه یرد. خروجـی ایـن لایـه نقشـگ ی قبل صورت م   ۀ لای 
௠ویژگی با ابعاد  

4 × ௠
اسـت. در ادامـه، عملیـات حـذف    4

 ود. ش ی سوم اعمال م  ۀ تصادفی روي نتایج لای 
بلوك دوم از بخش کدگشا شامل پنج لایـه اسـت. در  

از این بلوك، نتـایج بخـش کدگـذار بـا نتـایج    11اول   ۀ لای 
با هدف افزایش بهبود    ، هاي بخش کدگشا حاصل از بلوك 
سـازي  دوم، نرمال   ۀ شـوند. سـپس در لایـنتایج، ادغام می 

ها اعمـال  عملیات کانوولوشن روي ورودي   بعد، اي و  دسته 
، عملیات کانوولوشن روي نتـایج  نیز  سوم  ۀ در لای   . شود می 
 شود. اجرا می   ۀ پیشین آمده از لای دست به 

 منظوربـه  ،عملیات بازسازي   بار دیگرچهارم    ۀدر لای
 ۀشـود و لایـاعمـال می ،هاي ویژگـیافزایش ابعاد نقشه

قبـل   ۀپنجم عملیات حذف تصـادفی را روي نتـایج لایـ
ویژگی بـا   ۀنقش  256کند. خروجی این بلوك  اعمال می

௠ابعاد 
2 × ௠

 است. 2
معماري بلوك سوم مشـابه بـا معمـاري بلـوك دوم 

هـا روي داده  ،با عملکـردي مشـابه  ،هااست و همان لایه
ویژگـی   ۀنقش  256شوند. خروجی بلوك سوم  اعمال می

݉با ابعاد   × است. با اینکه ابعـاد خروجـی (طـول و   ݉
 براي   ؛عرض) این بلوك با ابعاد تصویر ورودي برابر است

 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Reconstruction 
2. Conv.   
3.  Stride 
4. BN-Conv.   
5. Batch Normalization (BN) 
6.  Stride 
7.  Padding 
8. MaxPooling  
9. Dropout   
10. UP-Conv.   
11. Concat.   

ذاري، دو بلوك دیگر نیز گببهبود دقت و کیفیت برچس
 در معماري پیشنهادي لحاظ شده است.
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اي قبلی  ه ه بلوك چهارم، ابتدا نتایج لای  ۀ نخست در لای 
ــا نقشــ مده از قســمت کدگــذار ترکیــب  آ ت ســد ه اي ب ه ه ب

عملیـات کانوولوشـن    ، اي بعدي ه ه وند و سپس در لای ش ی م 
  1بازسازي با گام    ۀ آخر لای   ۀ ود. لای ش ی ا اعمال م ه ه روي داد 

ورودي آخرین بلوك، بـه یـک    نزلۀ م ه ب   ، است. نتایج حاصل 
1فیلتر    ة کانوولوشن با انداز   ۀ لای  × ویژگـی    ۀ و سه نقش   1

وند تا بازسازي نهایی انجام شود. در آخرین گام،  ش ی داده م 
نهـایی و    ۀ وردن نتیجـآ ت سـد ه از یک تابع نگاشت بـراي ب 

 ود. ش ی ده استفاده م ش ی ین ب ش اي پی ه ب برچس 

 اهشآزمای -4
اي هــشپیشــنهادي، آزمای روشیی آبــراي ارزیــابی کــار

 وي از تصاویر هوایی انجام شده  اهمتعددي روي مجموع
 اي مشـابه،هـشدیگر روبا    ي نیز،پیشنهاد  کارآیی روش

 دنشـمانجا  ةمقایسه شـده اسـت. در ایـن بخـش، نحـو
 ود.شیم بیانمده آتسدها و نتایج تجربی بهشآزمای

 

 بانک تصاویر -4-1
معماري پیشنهادشده، از بانـک تصـاویر  در راستاي ارزیابی  

 اســتفاده   1هاي ماساچوســت هــا و ســاختمان هــوایی جاده 
 

و در    کرده   وري آ د گر   ) 2013هْ ( مین   ا را ه ه این داد   . ود ش ی م   
تمـامی    ة اسـت. انـداز   ه پژوهشـگران قـرار داد عموم  اختیار  
  1و وضـوح آنهـا  پیکسـل    1500× 1500  گردآمده تصاویر  

اسـت. هـر  تري) م ک اي یـه ل (پیکسـمترمربع بر پیکسـل 
کیلومترمربع از شهر بوستون را پوشش    2.25  تصویر تقریباً

ا و  هـــه جاد   ده از شـــت برداش هـــد. تعـــداد تصـــاویر  د ی م 
 است.   151و    1171  با   رتیب برابر ت ه ا ب ه ن ساختما 
در معماري پیشـنهادي، تشـخیص   ،اکه هدفجنازآ

 ؛ســاختمان و عــوارض طبیعــی اســت و مــان جــادهزمه
هم ادغـام   با  بایدا  هنا و ساختماههمجموعه تصاویر جاد

. اخـتلاف تعـداد تصـاویر در )Saito et al., 2016(شوند 
. ودشـیشمرده مادغام    در برابراین دو مجموعه چالشی  

ــالش، م ــن چ ــراي حــل ای ــیب ــاویر ت ــه تص وان مجموع
مبنـا در نظـر گرفـت و تصـاویر   نزلـۀمها را بهنساختما

ا را انتخـاب کـرد هنساختما  ةادد  متناظر با پایگاه  ةجاد
)Ibid.(151 ،هتصـــویر جـــاد 1171رتیب، از تنیاه. بـــ 

وند کـه همتـاي آنهـا در مجموعـه شیتصویر انتخاب م
یـات ئ، جز1ا موجود است. در جدول  هنتصاویر ساختما

ــیوة ــی ش ــابمتقس ــراي انج ــاویر ب ــک تص  ادندمندي بان
ایی از ههنیـز نمونـ  5ا ارائه شده اسـت. شـکل  هشآزمای

ورت دسـتی صـهتصاویر و برچسب متناظرشـان را کـه ب
 هد.دی، نشان م)Mnih, 2013( نداهایجاد شد
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1.  Massachusetts 

 بندي بانک تصاویر ماساچوست یات تقسیمئجز . 1جدول 
 تعداد تصاویر اعتبارسنجی تعداد تصاویر آزمایشی تعداد تصاویر آموزشی نام مجموعه

 14 49 1108 جاده 
 4 10 137 ساختمان 

 4 10 137 جاده و ساختمان 
 

    
 (ت) (پ) (ب) (الف) 

 هابرچسب جاده  (الف)؛ماساچوست. تصویر هواییهوایی هاي شهر بوستون در بانک تصاویر ها و ساختمان تصاویر جاده اي از نمونه  . 5شکل 
 (ت)  هاها و ساختمانبرچسب جاده  (پ)؛  هابرچسب ساختمان (ب)؛
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 افزارسخت -4-2
بـا   اي رایانـه  یهـا، از سیسـتمآزمایش  دادنبراي انجـام

گیگابایـت  ، شـانزدهIntel Xeon E5 2620 V4ة پردازند
 هشـتبا  GTX 1070گرافیکی  ةاصلی و پردازند ۀحافظ

نویسـی شده است. زبان برنامه  گیگابایت حافظه استفاده
شده براي یادگیري استفاده  ۀپایتون و کتابخان  کاررفتهبه

 است. Keras1عمیق 

 تنظیمات -4-3
 ,.Miikkulainen et al( اي مشـابه  هـش مطـابق بـا پژوه 

 ReLUا  ههدر تمامی لایـ  اررفتهکهب، تابع نگاشت  ) 2019
مزیت اصلی ایـن تـابع، بـر دیگـر توابـع نگاشـت، است.  

است و نتـایج  ه ن مان همۀ نورو ز م دن ه ش ل یري از فعا گ و جل 
ند استفاده از این تـابع عملکـرد  ک ی تجربی بسیاري بیان م 

چشـمگیري   شبکه را، در مقایسـه بـا توابـع دیگـر، بهبـود 
 ةانــداز .) Eckle & Schmidt-Hieber, 2019( خشـد  ب ی م 

2فیلتر ادغام   ×  ۀاز تابع هزینـ  ودر نظر گرفته شده    2
کس در متمراه تابع نگاشـت سـافههب  2آنتروپی متقاطع

 .) Kozma et al., 2018( شده است    استفاده خروجی    ۀ لای 
) 1رابطـه (  طبـقتابع نگاشـت  این    کس:متتابع ساف

 ود.شیم  فتعری
,݅)௞݌ )1(رابطه  ݆) =  ୣ୶୮ (௔ೖ(௜,௝))∑ ୣ୶୮ (௔ೖ∙(௜,௝))ೖ಼∙సభ 

,݅)௞ܽ)، 1در رابطه ( موقعیـت  مقـدار پیکسـل در (݆ (݅,  ۀویژگی تولیدشده در آخرین لایـ  ۀم نقشاُ݇کانال    (݆
,݅)௞݌ا و  هـستعداد کلا  Kکانوولوشن است.   احتمـال   (݆

,݅)ده در موقعیت شهمحاسب  است. ݇کانال  (݆
انحـراف و تغییـر   ایـن تـابع  تابع آنتروپـی متقـاطع: ,݅)௞݌ از مقدار درست آن در تصویر را براساس رابطه   (݆

 ند.کی) محاسبه م2(
ܮ  =  − ∑ ∑ ∑ ݈௞(݅, ݆)௄௞ୀଵ ln൫݌௞(݅, ݆)൯௪௝ୀଵ௛௜ୀଵ 

 )2(رابطه 
رتیب عرض و طول تصویر، تهب  ℎو    ݓ)،  2در رابطه ( ݈௞(݅, ــدار پیکســل در موقعیــت  (݆ ,݅)مق ــال  (݆ م اُ݇کان

,݅)௞݌و    3تصویر برچسب مبنا  ,݅)مقدار پیکسـل    م ه   (݆ ݆) 
  شده هستند.بینیم تصویر برچسب پیشاُ݇کانال 

 بـا اسـتفاده ازا هن، وزیند آموزش شبکهادر طول فر
ــوریتم بهین ــهالگ  )RMSprop4 )Aggarwal, 2018از س

وند. مقادیر اَبرپارامترها (نرخ یـادگیري، نـرخ شیوز مرهب
ــادگیري) ــرخ ی ــاهش ن ــادفی و ک ــذف تص ــر  ،ح در ه

در   ي رض پیشـنهادفـشبراساس مقادیر پی  ،وزرسانیرهب
 ند؛ نرخ یادگیري برابـر بـا اهانتخاب شد  Keras  ۀکتابخان

و کـاهش نـرخ   0.5  ، نرخ حذف تصـادفی برابـر بـا10-3
 .وندشیم در نظر گرفته 10-5 یادگیري برابر با

 معیارهاي ارزیابی سیستم  -4-4
معیارهاي   ءجز))  4(رابطه (  6و صحت))  3(رابطه (  5دقت

رایج براي ارزیابی نتایج تشخیص جـاده و سـاختمان در 
)، 4) و (3در روابـط (  .وندشـیمحسوب متصاویر هوایی  

TP7    وFP8    وFN9  اي صحیح، هترتیب نمایانگر مثبتهب
در تشـخیص نـد.  اباي کاذهـیاي کـاذب و منفهتمثب

 جاده یا ساختمان در تصـاویر هـوایی، «دقـت» عبـارت
اي درست جاده یا ساختمان در هلنسبت پیکسست از  ا

ده شـهاددصاي تشخیهلتصاویرِ برچسب به تعداد پیکس
ده و شـیینبشجاده یا ساختمان در تصـاویرِ پی  نزلۀمهب

ــار ــ ت«صــحت» عب اي هلاســت از نســبت کــل پیکس
 اي صحیح.هلده به پیکسشهاددصتشخی
࣪ )3(رابطه  = ்௉்௉ାி௉ 
ℛ )4(رابطه  =  ்௉்௉ାிே 
 

ــاي در پژوهش ــهْ (ه ــاران 2013مین ــایتو و همک ) و س
جاي استفاده از دقت و صحت براي ارزیـابی به  )،2016(

 11و صحت سسـت   10دقت سست عبارت  ها،  نتایج آزمایش 
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1.  https://keras.io/ 
2. Cross entropy 
3.  Ground truth 
4. Root Mean Square Propagation 
5.  Precision 
6. Recall 
7.  True Positive 
8.  False Positive 
9.  False Negative 
10. Relaxed precision 
11. Relaxed recall 
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ــ ــهکهب ــی از  ار رفت ــه بخش ــت» ب ــت سس ــت. «دق اس
ده شــیینبشده در تصــویر پیشــیاي شناسایهلپیکســ
پیکسل برچسب قرار دارند  ߩود که در شعاع شیگفته م

 اي صـحیحهلو «صحت سسـت» بـه بخشـی از پیکسـ
ند. اهدشیپیکسل شناسای  ߩکه در شعاع    ودشیاطلاق م

ــژوهش  ــق پ ــهْطب ــدار )2013( مین ــامی  ߩ، مق در تم
 پیکسل در نظر گرفته شده است. 3ا برابر با هشآزمای

  یی تشـخیص آ براي ارزیابی کار اي رایج ه ه یکی از شیو 
بـین    ۀ صحت است که رابطـ   ـت استفاده از منحنی دق   نیز 

هـد  د ی ، نشان م متفاوت   ي ها ه دقت و صحت را براي آستان 
 )Mnih, 2013 ( براي رسم این منحنـی، نقـاط    ، ی بارت ع ه . ب

از مقادیر دقـت و صـحت بـا    ي ا ه مجموع   منزلۀ ه ب   گوناگون 
ݐ  ۀ آستان  ∈ وند. سپس این منحنی با  ش ی محاسبه م  [0,1]
هـم    که در آن مقدار دقـت و صـحت بـا   ، 1ر س ه سرب   ۀ نقط 

  ۀ از نقطـ  ، ز ود. در ایـن پـژوهش نیـشـی برابرند، خلاصه م 
یی  آ کـار   ۀ معیاري براي ارزیابی و مقایسـ  نزلۀ م ه ر ب س ه سرب 

 ود. ش ی روش پیشنهادي استفاده م 

 نتایج  -4-5
آن با   ۀو مقایسروش پیشنهادي  یی  آادن کاردنبراي نشا

ورت مجـزا صهار ببک، شبکه یپیشین  ةدشمکارهاي انجا
ورت صـهار ببـکلاس) با مجموعه تصاویر جـاده، یکک(ت

تصـاویر سـاختمان و بـار لاس) با مجموعـه  ککمجزا (ت
ا (چندکلاس) با مجموعـه تصـاویر جکورت یصهب  ،دیگر

 .)1(جدول  ودشیجاده و ساختمان ارزیابی م
 

ر استفاده بیبا توجه به اینکه راهکار پیشنهادي مبتن
ي از قطعـات اهندي تصویر ورودي بـه مجموعـبكاز بلو
مناسـب قطعـات در   ةلازم اسـت انـداز  ،بنـابراین  ؛است

ــه همــین منظــور،  ــدا شــود. ب معمــاري پیشــنهادي پی
ــشآزمای ــاگونیاي ه ــداز گون ــا ان ــاوت  ةب ــات متف قطع

)30 ×  30  ،40 × 40  ،50 ×  50  ،60 × و   60 
70 ×  ندي بكبلوتوضیح اینکه  ) انجام شده است.  70 
ــ یـــرد؛ گیوشـــانی انجـــام مپمروش غیرههتصـــاویر بـ

قطعات ایجادشده هیچ بخش مشـترکی بـا   ،رتیبتنیاهب
ا هشمده از این آزمایآتسدهنتایج ب  2. جدول  هم ندارند
هد. در این جـدول، بهتـرین نتـایج در هـر دیرا نشان م

ــا قلــم ضــخیم مشــخص شــد ند. همچنــین، اهســتون ب
نشـان   6صحت متناظر نیز در شکل    ـتاي دقهیمنحن

 ند.اهداده شد
هـد اسـتفاده از دینشـان م  2بررسی نتایج جـدول  

 ،پیشـنهادي   روشدر  ،  60×60و  50×50قطعاتی با ابعـاد
. در ایـن دارد  ابعـاد  در مقایسه بـا دیگـریی بهتري  آکار

یی روش پیشـنهادي بـا آمیان، با توجـه بـه اینکـه کـار
 داراي بیشـتر از قطعـات    اغلـب  50×50قطعاتی با ابعاد  

مناسـب   ةوان نتیجه گرفت اندازتیاست، م  60×60ابعاد  
در روش پیشـنهادي بـراي تصـاویر هـوایی   ،ندي بهقطع

 50×50مترمربـع بـر پیکسـل،    1ماساچوست با تـراکم  
 است.
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

1. Breakeven Point 

با   ،) روش پیشنهادي براي تشخیص جاده و ساختمان از عوارض طبیعیℬسر ( سربه ۀ) و نقطℛ)، صحت ( ࣪ارزیابی دقت ( .2جدول 
 بندي قطعه  گوناگوندرنظرگرفتن ابعاد 

اندازة 
 هاقطعه 

 چندکلاس کلاستک
 ज ऌ ࣪࣪ ज ऌ ࣪࣪ ज ऌ ࣪࣪ ज ऌ ࣪࣪ ساختمان  جاده  ساختمان  جاده 

30 ×  30 90.9 89.1 90.1 91.2 89.5 90.3 82.6 87.8 87.9 85.2 87.3 86.6 
40 × 40 91.2 91.1 94.0 93.0 90.9 93.2 92.0 92.3 91.6 93.9 88.3 92.4 
50 ×  50 93.1 90.8 94.9 96.2 94.0 95.6 94.8 92.1 93.5 96.6 92.3 93.2 
60 ×  60 91.1 91.2 94.2 96.6 91.3 93.5 90.9 92.8 91.9 96.3 91.6 91.7 
70 ×  70 90.8 90.0 92.3 93.0 91.8 92.3 92.9 90.9 91.9 95.9 90.1 91.9 
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ود کـه دقـت بازشناسـایی شـیهمچنین، ملاحظه م

لاس و چنــدکلاس، ککدر هــر دو حالــت تــ ،ســاختمان
بیشتر از دقت تشخیص جاده است. دلیل این موضوع را 

ا در تصاویر دانست که هنر ساختماتگوان ابعاد بزرتیم
ذیري آنهــا از عــوارض پــکباعــث افــزایش قــدرت تفکی

ــی  ــد چمطبیع ــا، درخزن(مانن ــتاره ــ ،اه ا) ههرودخان
 مهم دیگري که از بررسـی ایـن جـدول و   ۀود. نکتشیم

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

اسـت کـه  اینود  شیصحت حاصل م  ـتاي دقهینمنح
میانگین درصد دقت بیشتر از میـانگین درصـد صـحت 

 داراي بــا درنظرگــرفتن قطعــات  ،رتــگبزر %2.8اســت (
هد که کیفیت شناسـایی دی) و این نشان م50×50ابعاد
 ا از عوارض طبیعی مطلوب است.هنا و ساختماههجاد

ــاط سرب ــی نق ــهبررس ــس ــت ت لاس و ککر در حال
در حالت   ،یی معماري آکارهد  دیلاس نیز نشان مکدچن

 

  
 (ب) (الف) 

  
 (ت) (پ)

 کلاستک ـ ساختمان  (الف)؛ کلاستک ـ جاده   :قطعات متفاوت ةازاي اندازروش پیشنهادي بهحاصل از صحت ـ هاي دقتمنحنی  .6شکل 
 (ت)  چندکلاسـ ساختمان   (پ)؛ چندکلاسـ جاده (ب)؛
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% 1.4لاس است؛  کککمتر از حالت ت  اندکی  ،چندکلاس
کـاهش در تشـخیص %  2.4کاهش در تشخیص جاده و  

وان در دو عامـل تـیساختمان. دلیل چنین کاهشی را م
جستجو کرد. نخست اینکه تعـداد تصـاویر آموزشـی در 

سبت تعداد تصاویر آموزشـی در حالـت نهب  ،این آزمایش
ازي، کـاهش چشـمگیري سـنلیل یکسادهبـ  ،لاسککت

 یافتـهداشته و در نتیجه، قدرت یادگیري شبکه کاهش  
ــه فرمول ــهاســـت. دوم اینکـ ــئله بسـ ــهازي مسـ کل شـ

ــیچندکلاســـی باعـــث م ــري شـ ــال قرارگیـ ود احتمـ
اي دیگر افزایش پیدا هساي یک کلاس در کلاهلپیکس
 .)Nogueira et al., 2017(کند 

مده از تشـخیص  آ ت سـد ه ي از نتـایج ب ا ه نمونـ 7شکل 
ا در روش پیشــنهادي را نشـــان  ه ن ا و ســاختما هــه جاد 

لیل مسـاحت کمـی کـه  د ه الف، بـ-7شکل    طبق هد.  د ی م 
ند، معماري پیشـنهادي  ا ه ا در کل تصویر اشغال کرد ه ه جاد 

  اندکی   ، اي ویژگی ه ه شایی و حین بازسازي نقش گ د در فاز ک 
  ، ا را از دست داده و در مواقعی ه ه از اطلاعات مربوط به جاد 

جـاده    نزلـۀ م ه ا را ب ه ن عوارض طبیعی و سـاختما   ، شتباه ا ه ب 
ب نشــان    -7شناســایی کــرده اســت. امــا چنانکــه شــکل  

ا رخ  ه ن درت در تشخیص سـاختما ن ه هد، این مشکل ب د ی م 
ت نیــز عملکــرد روش    -7پ و    -7اي  ه ل داده اســت. شــک 

ا  ه ن ا و سـاختما ه ه مان جاد ز م در تشخیص ه   را   پیشنهادي 
در ایــن    مهــم   ۀ هنــد. نکتــد ی از عــوارض طبیعــی نشــان م 

است که، حتی با توجه به استفاده از معمـاري    آن ا  ه ل شک 
مـان جـاده و سـاختمان  ز م یکپارچه، قابلیـت تشـخیص ه 

در تـراکم    فقـط   ، کل مطلوبی حفـظ شـده و سیسـتم ش ه ب 
 دچار اشتباه شده است.   ، شدید و حضور سایه 

ده  شـه اد د ن توجه دیگري که در نتایج نشا   درخور   ۀ نکت 
وجود دارد عبارت است از اینکه مرزهاي نواحی    7در شکل  

و پیوسـتگی   ند ا ل ده در روش پیشنهادي چگا ش ر ا د ب برچس 
). دلیـل  1شـکل    براي مقایسه، رك. بسیار مطلوبی دارند ( 

وان در آرایـش مناسـب  تـی چنین خروجـی مطلـوبی را م 
شاي معماري پیشنهادي دانست که با  گ د اي بخش ک ه ه لای 

 اي متعددي، حاصل شده است. ه ش آزمای 

 اهشمقایسه با سایر رو -4-5
ــش ــن بخ ــار ،در ای ــا آک ــنهادي ب ــر یی روش پیش دیگ

در   ،تشخیص جـاده و سـاختمانة  دشهاي شناختهشرو
. ملاك انتخـاب ودشیمتصاویر هوایی، مقایسه و ارزیابی 

بانـک تصـاویر هـوایی   ،اي مورد مقایسه، نخسـتهشرو
از بانک تصاویر   ،ور مشتركطهب  ،است که در همگی آنها

ماساچوست استفاده شده است و دوم اینکه تمامی ایـن 
 ند.اها از معماري کانوولوشنی استفاده کردهشرو

ــتر در   ــش رو   بیش ــه ــا لیل  د ه ا، ب ــخیص  ن توانی در تش
مان جاده و ساختمان از عـوارض طبیعـی، نتـایج بـا  ز م ه 

یـک کـلاس (جـاده یـا سـاختمان و    فقـط درنظرگرفتن  
کـه در    باید اشاره کرد شده است.    مطرح عوارض طبیعی)  

معیـار    منزلـۀ ه ر ب س ه سرب   ۀ ا، از نقط ه ش برخی از این پژوه 
ونه موارد، معیارهـاي  گ ن ارزیابی استفاده نشده است؛ در ای 

 ند. ا ه ده مد نظر قرار گرفت ش ش دقت و صحت گزار 
مدت زمـان    ۀ عادلان   ۀ شایان ذکر است که براي مقایس 

،  ي دیگــر ا هــش آمــوزش معمــاري پیشــنهادي بــا رو 
اي مـورد مقایسـه  ه م پژوهشگران این مقاله تمامی الگوریت 

) اجرا کرده  2-4بخش    رك. یکسان (   ي فزار ا ت را روي سخ 
 . 1ند ا ه گزارش داد   3و نتایج را در جدول  

وان به ایـن  ت ی ، م 3ستون رویکرد در جدول   ۀ با مطالع 
اي مـورد مقایسـه  هـش ک از رو یـچنتیجه رسـید کـه هی 

مان از رویکرد چندکلاس و کاملاً کانوولوشـنی بـراي  ز م ه 
معمــاري  . در حقیقــت، در  ســت ا   تشــخیص بهــره نبــرده 

پیشنهادي، با ترکیب رویکرد چندکلاس و معماري کـاملاً  
مـان  ز م کـه ه ست آمده  د ه ب ي  ا ه کانوولوشنی، مدل یکپارچ 

قادر به تشخیص جـاده و سـاختمان از عـوارض طبیعـی  
  مسـتقیم ایـن معمـاري کـاهش پیچیـدگیِ  ۀ است. نتیج 

کـاهش مـدت زمـان آمـوزش و    نیـز تشـخیص و    ۀ مسئل 
ار آمـوزش اسـت و ایـن  بـک ساخت مـدل یکپارچـه بـا ی 

لاس، لازم است یـک  ک ک اي ت ه ش درحالی است که در رو 
 ساخته شود.  کلاس مدل مجزا براي هر  

 ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

، مـورد نظـردر مکاتبه بـا نویسـندگان مقـالات در بیشتر موارد،    .1
پژوهشگران این مقاله در اختیار  اي مورد مقایسه  همالگوریت  ايهدک

ا در دسـترس نبـود، هددرمـواردي کـه ایـن کـه اسـت.  گرفتـ  قرار
 ند.اهپژوهشگران این مقاله آنها را اعمال کرد
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 (الف) 

 
 (ب)

 
 (پ)

 
 (ت)

ها تشخیص جاده  :هاي بانک تصاویر هوایی ماساچوستها و ساختمان اي از عملکرد روش پیشنهادي در تشخیص جاده نمونه  .7شکل 
 (پ و ت)  ها (چندکلاس)ها و ساختمان تشخیص جاده  (ب)؛ کلاس)ها (تک تشخیص ساختمان  (الف)؛ کلاس)(تک 
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نتیجـه   ایـن  مـدت زمـان سـاخت مـدل،  ۀبا مطالع
 ایـن کـار،ده بـراي  شـفکـه زمـان صر  یـدآیست مدهب

ــا ســایر  ،براســاس معمــاري پیشــنهادي  تقریبــاً برابــر ب
نشــان اي کــاملاً کانوولوشــنی اســت و ایــن هــي معمار

جودآمـدن وهطراحی معماري پیشنهادي باعث ب  هددیم
 نشده است.معتنابهی  هزینۀ محاسباتی

مدل    ۀ مقایس  ساخت    بـا اسـتفاده از مدت زمان 
کـه    ، اي چندکلاسی ه د معماري پیشنهادي با رویکر 

 ,.Saito et al(   رنـد ب ی کاملاً متصـل بهـره م   ۀ از لای 

2016; Alshehhi et al., 2017 ( هـد  د ی ، نشـان م
پیشـنهادي تقریبـاً   معمـاري  بـا  مدل  ساخت  زمان 

  از   %36و    ) 2016شیوة سایتو و همکـاران (   از   38%
 ر است. ت ع سری   ) 2017روش اَلشِحی و همکاران ( 

دو    ده در شـح مطر اي  هـش ر رو سـه سرب   ۀ نقطـ  ۀ مقایس 
هد کـه معمـاري  د ی نیز نشان م پژوهش سطرهاي پیشین  

ایـن معیـار را افـزایش داده اسـت.    % 2  پیشنهادي تقریبـاً
بـا    ، دقت و صحت معماري پیشـنهادي   ۀ راین، مقایس ب ه علاو 

هـد روش  د ی نیـز نشـان م  ، یک کـلاس  فقط درنظرگرفتن 
استفاده از رویکرد چندکلاسی، دقت و    با وجود   ، پیشنهادي 

تحقیق پنبونیـون و همکـاران    در   مورد اشاره صحت روش  
  آن،   افزایش داده و دقت % 1.4و  % 7.2 رتیب ت ه را ب ) 2017( 

  مورد نظـر کمتر از معماري  %  1.1  فقط   ، در تشخیص جاده 
 است.   ) 2018پژوهش هوئی و همکاران ( 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 بیشتر   ۀ اي مطالعه و توسع ه ر یري و محو گ ه نتیج   -5
نظور خودکارسـازي مهبـ  بسـیاري،اي  هشکنون پژوه  تا

ــهتشــخیص جاد ــواییهنا و ســاختماه  ،ا در تصــاویر ه
اي اخیر، بـا توجـه بـه هشصورت گرفته است. در پژوه

اي عصبی ههشبک  ازطریقمده  آتسدهب  ةنندکهنتایج خیر
بینـایی ماشـین، اسـتفاده از ایـن   ةکانوولوشنی در حوز

اما در اغلـب ایـن ا بیشتر مورد توجه قرار گرفته  ههشبک
ا هنا و ساختماههکارها، از رویکرد تشخیص مجزاي جاد

اي مجزایـی بـراي هلبارتی، مـدعهاستفاده شده است. ب
تشخیص جاده و ساختمان از عـوارض طبیعـی سـاخته 

ا هـشرویکـرد اصـلی در ایـن پژوه  ،وند. همچنینشیم
 ۀاي کانوولوشنی با یک یا چند لایـهي استفاده از معمار

بـا هـدف کـاهش   ،است. در ایـن پـژوهش  لکاملاً متص
ي اهپیچیدگی مدل و افزایش سرعت سـاخت آن، شـبک

کاملاً کانوولوشنی مورد توجه قرار گرفـت کـه قـادر بـه 
ــخیص ه ــت. روش زمتش ــاختمان اس ــاده و س ــان ج م

 روي بانک تصـاویر  ،قطعات متفاوت  ةبا انداز  ،پیشنهادي 
ایـن و نتـایج نشـان داد   آزموده شـدماساچوست    هوایی
یی بهتـري دارد. آ، کـار50×50بعاد  اهبا قطعات بـ  ،روش

ا هي مقایسه و ارزیابی معماري پیشنهادي با سایر معمار
نیز حاکی از این بود که پیچیدگی معماري پیشـنهادي 

و مـدت زمـان سـاخت مـدل   اسـتور مطلوبی کم  طهب
  ي اهــي معمار دیگــرکمتــر از  %38 براســاس آن تقریبــاً

 
 

  
ها از عوارض  ها و جادهدر تشخیص ساختمان ،بر معماري کانوولوشنیهاي مبتنیروش  دیگرروش پیشنهادي با  ییآکار ۀمقایس .3جدول 

 با استفاده از بانک تصاویر ماساچوست  ،طبیعی

 جاده و  ساختمان  جاده  
 ساختمان 

 زمان
 رویکرد  (ساعت)

   ज ऌ ࣪࣪ ज ऌ ऌ ࣪࣪ سال  پژوهش 

ـ کانوولوشنی کلاستک  108 - 92.0 - - 90.0 - - 2013 2013مینهْ، 
 با لایۀ کاملاً متصل 

سایتو و دیگران،  
ـ کانوولوشنی چندکلاس 101 93.3 94.3 - - 90.0 - - 2016 2016

 با لایۀ کاملاً متصل 
پنبونیون و  

ـ کاملاً کلاستک  65 - - - - - 89.4 85.8 2017 2017دیگران،  
 کانوولوشنی

اَلشحِی و  
ـ کانوولوشنی چندکلاس 98 93.2 - - - - - - 2017 2017دیگران، 

 با لایۀ کاملاً متصل 
هوئی و دیگران،  

ـ کاملاً کلاستک  59 - - - - - - 94.2 2018 2018
 کانوولوشنی

ـ کاملاً چندکلاس 63 95.1 95.6 94.0 96.2 94.9 90.8 93.1 روش پیشنهادي 
 کانوولوشنی
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بهبـود راین، نشان داده شد که  بهچندکلاسی است. علاو
ــت ــدل ساخت دق ــهم ــدش ــا م ــه ب اي هلده در مقایس

 بیشتر است. %2چندکلاسی، 
یسـندگان را بـر آن ا و نتایج ایـن پـژوهش نوههیافت

اي هشراه پژوه  ۀنقش  ورتصهموارد زیر ب  بهداشته است  
بهبود دقت و تسریع تشـخیص اشـیا   با هدف  ،آتی خود

 :داشته باشنددر تصاویر هوایی، توجه 
یی توابع نگاشت متفـاوت و پیشـنهاد آبررسی کارـ  

 ؛مفروض ۀمتناسب با مسئل ي تابع نگاشت جدید
 ،وشـانیپمندي با درنظرگرفتن هبهاستفاده از قطعـ  

 .براي جلوگیري از حذف اطلاعات لبه در تصاویر
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