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 دهیچک
 یک ـی. آیدمیبه شمار  ،دوريازسنجش ریدر تصاو ویژهبه ریتصاو ریتفس در حوضه یاز مسائل اساس یکی ر،یعوارض موجود در تصاو ییشناسا
از  ايمجموعـه  ،عارضـه  کی. است ریجهت استخراج و تفس ،قیعم يریادگی هايشیوه يریکارگبه ،نهیزم نای در روزکارآمد و به هاياز روش
 افتـد مـی  اتفاق زمانهم طوربه یژگیچند و ای کیتفاوت معمولاً در  نیفرد است که با عوارض مجاور خود متفاوت است، امنحصربه يالگوها
روش یادگیري عمیق با توانـایی تحلیـل مفـاهیم انتزاعـی     راستا،  در ایناشاره نمود.  يدرجه خاکستر و تفاوت در شکل، رنگبه توانیکه م

 ییای ـو جغراف یط ـیمح طیداده مطـابق بـا شـرا   گاهیپا کیابتدا  ،يشنهادیروش پ در تواند انتخاب مناسبی در این زمینه باشد.سطح بالا، می
 .اقـدام شـد   نهیبه رندهیادگیمدل  دیبه تول ینکانولوش یعصب هايبا استفاده از شبکه پس. سشد  لیتشک رانیا يهااز فرودگاه یکشور از برخ

عـوارض مـوردنظر    بنـدي جهـت دسـته   ییبردارهـا  ،یکنار استفاده از روش انتقال آموزش خام در يهادر قسمت پردازش داده ،کار نیا يبرا
آمـده از  دسـت بـه  ریبا مقـاد  یوجخر ریمقاد ،. در ادامهشوندیداده م لیتحو ،کنندهيبندطبقه بانیبردار پشتنیمدل ماش کیاستخراج و به 

 از شـده استخراج جی. نتاشوندیم یبررس يو جهت تطابق ساختار لیروند تکرارشونده تحل کیو در  سهیهر عارضه، مقا يبرا آزمایشی ریتصو
درصـد   21/98ر بـا مقـادی   تی ـکـه درنها  شـد  سهیقامشابه م يهاو با روش یابیارز ی،شیآزما داده يچند سر يبر رو يشنهادپی مدل اعمال

 .استعوارض هدف  ییبه شناسا قادر، F1-Measureمعیار درصد براي  1/99و  Precisionبراي معیار 
 
 .یانتقال آموزش ن،یماش يریادگی ،يازدورسنجش ریتصاو ،یکانولوشن يهاشبکه ق،یعم يریادگی: هادواژهیکل
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  مقدمه -1
توجه بـه پیشـرفت صـنعت و فنـاوري، یکـی از       امروزه با

ي اساسی و جدي در جامعه، بحث خودکارسـازي  ازهاین
ــریع  ــاو تس ــت کاره ــخیص  اس ــازي در تش . خودکارس
، بـراي  هـا  پـردازش معناي انجام یـک سـري    عوارض، به

 کـاملاً  صـورت  بـه  مـوردنظر شناسایی و انتخاب عوارض 
  در آن بــه حــداقل  اســت کــه دخالــت انســان خودکــار

بـه تسـریع انجـام     تـوان  مـی  هـم  آنرسیده و از نتیجـه  
اشـاره نمـود    شـده  تمـام ي هـا  نهیهزتحقیقات و کاهش 

)ghorbani et al., 2017(  ،ي هـا  سـامانه . در حال حاضـر
ــورت،      ــخیص ص ــد تش ــی مانن ــیاء دقیق ــخیص اش تش

 ـ هآمـد  بـه وجـود  ي شمارش افراد و... ها سامانه د. ایـن  ان
اشـیاء موجـود در تصـویر را شناسـایی و       ها همه سامانه
یـک از اهـداف     کنند، بلکه موقعیت هـر  بندي نمی دسته

هـا،   بـه دور آن  1اي محـدوده ایجـاد    لهیوس بهموردنظر را 
هـا   سـامانه  نی ـا. )Girshick, 2015(کنـد   مشـخص مـی  

 ییشناسا و آموزش زمان ازکه دارند،  یاز دقت نظر صرف
 يهـا  روشظهـور   ،راسـتا  نیهم ـ در .برخوردارند ییبالا

بـالا،   سرعت پـردازش  و دقت در کنار ،2یادگیري عمیق
  .دهند از خود نشان می زین یقابل قبول نتایج

اسـت  هـایی   یري عمیق، جزء آن دسته از روشیادگ
مشـخص  هاي مختلـف، اقـدام بـه     با استفاده از مدل که

کنـد. ایـن    موقعیت عوارض موجود در تصاویر می کردن
روش، مفاهیم انتزاعـی سـطح بـالا اشـیاء را از تصـاویر،      

تـر   هایی با مفاهیم سطح پایین ها را به لایه دریافت و آن
ــاي )LeCun et al., 2015(کنــد  تبــدیل مــی . از مزای

 خودکـار  کـاملاً بـه آمـوزش    تـوان  مـی یادگیري عمیق، 
، دقـت  )He et al., 2014(غیرنظارتی  صورت به ها یژگیو

 پایین اشـاره نمـود   بالا در نتایج خروجی و زمان آموزش
)Diehl et al., 2015( .ــه ــوان ب ــال عن ــث مث ، در بح

به یک  ها یژگیوخودکارسازي، قابلیت استخراج خودکار 
  اســت  شــده لیبــدتموضــوع بســیار مهــم در ایــن امــر  

)Deng and Yu, 2014(.  
اصلی تبـدیل   رشاخهیزعلم یادگیري عمیق، به چند 

ي هــا هیــلاي مبتنــی بــر هــا روشکــه شــامل  دشــو یمــ

ي هـا  روشهـا،  RBM3ي مبتنی بـر  ها روشکانولوشنی، 
ــر  ــر هــا روشهــا و Autoencoderمبتنــی ب ي مبتنــی ب

Sparse Coding ها است)Vincent et al., 2008; He et 

al., 2014(. ــبکه ــاي عصــبی کانولوشــن  ش ــی از ، ه یک
در  کـه  هسـتند  هـاي یـادگیري عمیـق     روش نیتر مهم
 بیننـد  ها چندین لایه با روشی قدرتمند آمـوزش مـی   آن

)Ciregan et al., 2012.( بسیار کارآمد بـوده   ،این روش
هــا در کاربردهــاي مختلــف  روش نیتــر جیــو یکــی از را

ی داراي وشنعصبی کانول يها شبکه .است ماشینبینایی 
 R-CNN اسـت.  FCN5و  R-CNN4  دو روش مشتق شده

تحقیقات مربوط به شناسایی عوارض، کاربرد زیـادي  در 
 ین جهـت هاي نـو  الگوریتم يبرا یکل ياربه معم دارد و
بیشـتر در   FCNامـا  . اسـت  شده لیتبد، اءیاش ییشناسا

 رهی ـغ و یابی ـلبـه   ،ریتصاوبندي معنایی  تحقیقات قطعه
 ;Xie and Tu, 2015(اسـت   قرارگرفتـه  مورداسـتفاده 

Yoo et al., 2015(.  
، گیرشـیک و همکـاران   2014 در سـال بـار   نخستین

. )Girshick et al., 2014( کردند یمعرفرا  R-CNNمدل 
 یآموزش ـ ریتصاو ازعارضه موردنظر را  يها مرز مدل نیا

ی مصـنوع  هوش شبکه يها هیبا اعمال لا و کرده برداشت
موجود در  اءیاش تیموقع ،شده هاي استخراج بر روي مرز

فراینـد   R-CNNامـا مـدل    .کنـد  یم ییرا شناسا ریتصو
شبکه هـوش مصـنوعی    ي دارد و از طرفی، اعمالا ساده
 بالا اریبس را آموزش زمان ،شده استخراجي هر مرز بر رو

در تحقیقـی دیگـر، گیرشـیک مـدل      حـال  نیباا .برد یم
Fast-R-CNN کرد که از   را ارائهR-CNN   گرفتـه  الهـام

، بـا ایـن تفـاوت کـه مشـکل کنـدي فراینـد را تـا         است
ایـن مـدل   . )Girshick, 2015( کرده استحدودي رفع 

هـاي هـوش مصـنوعی و     ي تولید انبوهی از شـبکه جا به
  یک شـبکه هـوش مصـنوعی و   تنها از ، SVM6هاي  لایه

  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Bounding Box 
2. Deep Learning 
3. Restricted Boltzmann Machines 
4. Regions with CNN features 
5. Fully convolutional network 
6. Support Vector Machine 



 نیما فرهادي و همکاران

  رانیا GISسنجش از دور و 
  1398بهار  ¡شماره اول  ¡ یازدهمسال 

35 

بنـدي   راج ویژگـی و دسـته  بـراي اسـتخ   SVM هیلا کی
 مراتـب  بـه سـرعتی   جـه یدرنتکنـد،   عوارض استفاده می

-Fast-Rداشـت. مـدل     خواهـد  R-CNNبالاتر از مـدل  

CNN وجـوي   جسـت  همانند مدل قبل خود از الگوریتم
کنـد کـه    براي انتخاب مرز عوارض استفاده مـی انتخابی 

جا  این الگوریتم سرعت پایینی در انتخاب مرز از خود به
گذارد. براي حل این مشـکل، رن و همکـاران، مـدل     یم

Faster R-CNN  انـد   داده ارائـه را)Ren et al., 2015( .
از یـک شـبکه    Fast-R-CNNاین مـدل، هماننـد مـدل    

براي استخراج ویژگـی   Softmax layerمصنوعی و  هوش
مـرز  کند، اما در انتخاب  بندي عوارض استفاده می و دسته

ــوارض از  ــه  ع ــریع ب ــبی س ــبکه عص ــوریتم   ش ــاي الگ ج
اسـتفاده   دارد، ینییپـا  سـرعت  کـه وجوي انتخابی  جست
  کند. می

تنهـا مـدل تشـخیص دقیـق      Faster R-CNNمدل 
یکـی از   آن راتـوان   مـی  حاضـر  در حال، اما ستیناشیاء 

گرفـت کـه قـدرت     نظـر  در شـده  ارائـه هـاي   بهترین مدل
ی دیگر نسبت به دو مـدل  پردازش بالایی دارد و از طرف

Fast R-CNN  وR-CNN     سـرعت و دقـت بیشـتري در
 Ren et(جاي گذاشـته اسـت    انتخاب عوارض از خود به

al., 2015(نــهیدرزمهــاي اخیــر، تحقیقــاتی  . در ســال 
Faster R-CNN  چن مثال عنوان به. گرفته استصورت ،

بنـدي،   و کلاسـه  NMS1 گـرفتن قـانون   نظر درو گوپتا با 
ــد  ــوردنظر را اســتخراج کردن  Chen and( مرزهــاي م

Gupta, 2017( .انتخـاب  امکان ،روش نیا در ،حال نیباا 
زمینه قرار دارنـد،   و یا عوارضی که در پس اشتباه  عارضه
یـوان و همکـاران، بـراي     .)Lu et al., 2017( دارد وجود

، Faster R-CNNبهبود دقت و سرعت شناسایی شـبکه  
از روش پــالایش تکــراري مرزهــاي پیشــنهادي و روش 

LSTM2 انـد و اطلاعـات بـین تکرارهـاي      دهاستفاده کر
 .),.Yuan et al 2017(اند  آورده به دستمختلف را 
اي دیگــر از محققــان، شناســایی اشــیاء را در  دســته

تـر، ماننـد شناسـایی هواپیمـا در      هـاي تخصصـی   زمینه
مثال، وو و  طور بهاند.  ازدوري، انجام داده تصاویر سنجش

عصـبی    شـبکه یـک  همکاران براي شناسایی هواپیما از 

 ,.Cheng et al(اسـتفاده کردنـد    BING3و  یکانولوشن

2014;  Wu et al., 2015(هـاي   هـا اسـتخراج مـرز    . آن
بندي مرزها را  و دسته BINGپیشنهادي را با استفاده از 

بـا  انجـام دادنـد.    یکانولوشـن  عصبی  شبکهاز  با استفاده
از  آن دسـته اي، هواپیمـا جـز    به تصـاویر مـاهواره   توجه

چـرخش داراي درجـه آزادي    ازلحـاظ که  استعوارض 
بالایی است. در همین راستا، ژنـگ و همکـاران از روش   

EHOG4  ــراي ــتب ــه دس ــی ب ــت  آوردن ویژگ ــاي ثاب ه
. )Zhang et al., 2014(چرخشی جدیـد اسـتفاده کـرد    

ــراي     ــاران ب ــگ و همک ــین ون ــههمچن ــت ب آوردن  دس
را  RIM5هاي چرخشی، ماتریس ثابت چرخشـی   ویژگی

ــد  ــه کردن ــا دســتاورد. )Wang et al., 2017(ارائ  يه
 تأثیرگـذار  یخاص ـ منـاطق  در فقـط  بـالا  درشـده   اشاره

 ییشناسـا  يبرا ییها از راه ها روش نیا معمولاً و هستند
 همـراه  یفراوان محاسبات با که کنند یم استفاده مایهواپ

 نــدآیفر ،یعصــب يهــا شــبکه يایــمزا از یکــی. هســتند
 از شـده  برداشـت  یغن ـ يهـا  یژگ ـیو  هی ـبـر پا  ییشناسا
شـدت   که حجم محاسبات را بـه  است یآموزش يها داده

 ،راسـتا  نی. در هم ـ)Li et al., 2018( دهـد  یکـاهش م ـ 
شـبکه   کی ـاز  مـا یهواپ ییشناسا يبراو همکاران  ائوید

بــولتزمن محــدود  نیماشــ لهیوســ کــه بــه 6قیــبــاور عم
 .)Diao et al., 2016( کردنـد  اسـتفاده  ،بود دهید آموزش

اشـیاء،  اما ایـن روش نیـز تـا حـدودي بـراي شناسـایی       
. بـراي  )XU and HUO, 2018(سازي نشده است  بهینه

، ردمـون و همکـاران روش   شـده  اشارههاي  جبران نقص
YOLO7 اسـتفاده از  کردند که در ایـن روش بـا     را ارائه

یـابی اشـیاء را انجـام     یک شبکه عصبی عمیق، موقعیـت 
. ســرعت شناســایی و )Redmon et al., 2016(دادنــد 
  گیـري   چشـم  طـور  بـه یابی اشیاء، در ایـن روش   موقعیت

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Non-Maximal Suppression 
2. Long Short Term Memory 
3. Binarized Normed Gradients for objectness 

estimation 
4. Extending Histogram Oriented Gradients 
5. Rotation-Invariant Matrix 
6. Deep Belief Network 
7. You Only Look Once 
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، دقت بـالایی نـدارد و تصـاویر    حال نیباابهبود یافت اما 
هــاي ثابــت و یکســان ماننــد  ورودي آن بایــد در انــدازه

بـه   بـا توجـه  باشند کـه   شده نییتعپیکسل  500×500
دوري، بــراي شناســایی  از ابعــاد بــالاي تصــاویر ســنجش

  .)Xu et al., 2016(هواپیما مناسب نیستند 
صــورت گرفتــه در  يهــا قیــو مطالعــه تحق یبررســ
 يریادگی ـ يهـا  ضرورت استفاده از مـدل  انگریب ،گذشته

ــعم ــخ قی ــ صیدر تش ــت ایاش ــا .اس ــژوهش نی ــا پ  ،ه
است کـه در انتخـاب درسـت عـوارض      نیدهنده ا نشان

 ،شـکل  ،رنـگ  همچـون  يعوامل متعـدد  ،مایمانند هواپ
بـا   ایاش ـ ییشناسـا  ،درمجمـوع هسـتند.   موثر... اندازه و

 شیدای ـاز زمـان پ  ،بر مـرز  یمبتن يها استفاده از شبکه
 يوسـو  سمتو  بوده يادیز راتییحال دستخوش تغ تابه
و کـاهش   ییبهبود در دقت شناسـا  ،راتییعمده تغ نیا

در ایـن مقالـه، بـراي پوشـش      زمان آموزش مدل است.
-Faster Rبه روشی بـراي بهبـود    شده اشارههاي  کاستی

CNN  از تصـاویر بـا    ها یژگیوو دقیق و استخراج سریع
  است. شده پرداختهابعاد بالا 

یک روش مناسب و   ارائهاز انجام این تحقیق، هدف 
در کـه   اسـت عـوارض   خودکـار براي اسـتخراج   کارآمد

راستا استفاده از الگوریتم یادگیري عمیق، جهـت   نیهم
تفکیک مکـانی بـالا    باقدرتاستخراج هواپیما از تصاویر 

است. مقاله  شده ارائههاي انتقال آموزشی،  در کنار روش
شده است کـه در بخـش    حاضر، در پنج بخش کلی ارائه

اول، در مقدمه، کلیاتی در مورد هدف از نوشتن مقالـه و  
ي از آن آمده است؛ سپس در بخش دوم، مبانی ا خلاصه

ــنهادي     ــوم روش پیش ــش س ــق و در بخ ــري تحقی نظ
در  تی ـدرنها است. در بخش چهـارم، نتـایج و   شده انیب

  شود. ارائه می ها شنهادیپگیري و  بخش پنجم نتیجه

  مبانی نظري تحقیق -2
ــا تمیاز الگـــور يا رمجموعـــهیز، عمیـــق یـــادگیري  يهـ
کشف چنـدین سـطح    ،که هدف آن استماشین  یادگیري

، درواقـع  ورودي اسـت.   از داده شـده  عی ـتوز ياز بازنمودها
یـــادگیري عمیـــق مفـــاهیم انتزاعـــی، ســـطح بـــالاي  

ي سـطح  هـا  هی ـلاي خروجی را در ها دادهاز  شده استخراج
عمیـق از   یـادگیري  .کنـد  یم ـپایین، پشت سر هـم مـدل   

ــته ــدي دس ــی  بن ــاي مختلف ــکه ــده لیتش ــه  ش اســت ک
عصــبی   شــبکهي مبتنــی بــر هــا روشآن  نیپرکــاربردتر
ي مشتق شـده  الگوها، FCNو  R-CNN. است یکانولوشن

کـه   است یلوشنعصبی کانو  شبکهي مبتنی بر ها روشاز 
هسـتند. هـدف    نیماشیادگیري   رشاخهیزهمگی  درواقع
، شناسایی و انتخاب عوارض، با اسـتفاده از  R-CNNاصلی 

ي آموزشـی اسـت.   هـا  دادهاز  آمـده  دسـت  بـه ي ها یژگیو
عنوان  را به یعصبی کانولوشن  شبکه يها مدل، که يطور به

 مورداسـتفاده قـرار داده و هـیچ    ،گر ویژگـی  یک استخراج
 .)Girshick, 2015( کند یتغییري در شبکه اعمال نم

 ي عصبی کانولوشن مبتنی بر مرزها شبکه -2-1
شــده و  هــاي اســتخراج ، بــا تلفیــق مــرزR-CNNمــدل 
اشـیاء موجـود    تیموقعهاي شبکه هوش مصنوعی،  لایه

کند. این مدل در گام نخست،  در تصویر را شناسایی می
اسـتفاده از   براي یافتن اشیاء موجود بـا  تصویر ورودي را
کنـد و بـراي    وجوي انتخابی پردازش می الگوریتم جست

ــه،  ــی   2000نمون ــتخراج م ــنهادي اس ــرز پیش ــد  م کن
)Girshick, 2015(هاي شـبکه هـوش    . در گام بعد، لایه

شــده، اعمــال  هــاي اســتخراج مصــنوعی را بــر روي مــرز
بندي عوارض، پروسه تکمیـل   ته، با دستیدرنهاکند.  می

ي دارد امـا از  ا سـاده ، فراینـد  R-CNNخواهد شد. مدل 
ي هـر مـرز   بـر رو  شبکه هوش مصـنوعی طرفی، اعمال 

بـرد. مـدل    ، زمان آموزش را بسیار بالا مـی شده استخراج
Fast-R-CNN مدلی است که از ،R-CNN  گرفتـه  الهام

، بـا ایـن تفـاوت کـه مشـکل کنـدي فراینـد را تـا         است
. این مدل در گام اول، عملیـات  کرده استحدودي رفع 

برداشت ویژگی را قبـل از انتخـاب مـرز عـوارض انجـام      
را  هـوش مصـنوعی   دهد، به این معنی که یک شبکه می
، بـر روي تصـویر   شبکه هـوش مصـنوعی   2000ي جا به

 هی ـلا ککردن ی کند. گام دوم، جایگزین ورودي اعمال می
Softmax layer ي مدل جا بهSVM عبـارتی بـا    است، به

ــترش ــنوعی  دادن  گس ــوش مص ــبکه ه ــه  ش ــدام ب ، اق
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کند. با ایـن کـار، از تولیـد یـک      بندي عوارض می دسته
شـود. ایـن مـدل     نیز جلـوگیري مـی   SVMمدل جدید 

و  هـاي هـوش مصـنوعی    شـبکه ي تولید انبوهی از جا به
تنها از یـک شـبکه هـوش مصـنوعی و     ، SVMهاي  لایه
بنـدي   راج ویژگـی و دسـته  بـراي اسـتخ   SVM هیلا کی

 مراتـب  بـه سـرعتی   جـه یدرنت کنـد،  عوارض استفاده می
  داشت.  بالاتر خواهد

 يوجـو  جسـت نیز از الگـوریتم   Fast-R-CNNمدل 
کنـد کـه    براي انتخاب مرز عوارض استفاده می ی،انتخاب

این الگوریتم، سرعت پایینی در انتخـاب مرزهـا از خـود    
. بـراي حـل ایـن    )Ren et al., 2015(گـذارد   جـا مـی   به

اسـت. مـدل    شده ارائه Faster R-CNNمشکل نیز مدل 
Faster R-CNN  هماننــد مــدلFast-R-CNN  از یــک

براي اسـتخراج   Softmax layerو  شبکه هوش مصنوعی
کند اما در انتخـاب   بندي آن استفاده می ویژگی و دسته

جاي الگوریتم کند  مرز عوارض، از شبکه عصبی سریع به
کند که نام این شـبکه   خابی استفاده میوجوي انت جست

ي ا گونه به RPNاست. نحوه عملکرد یک  RPN1عصبی، 
بـه تصـویر    شـبکه هـوش مصـنوعی   که پـس از اعمـال   

 nورودي، در لایه آخر همان شبکه یک ماسک بـا ابعـاد   
، دشـده یتول عـوارض  نقشـه ) بـه  3برابر  n(معمولاً  nدر 

ابعـاد  شـود و   ، اعمـال مـی  شبکه هوش مصنوعیتوسط 
، شـده  اعمـال دهـد. سـپس ماسـک     ها را کاهش مـی  آن

ي هــا محــدوده بــر اســاسپــذیر را  چنــدین مــرز امکــان
کند و درنهایـت نیـز مرزهـایی کـه      فرض تولید می پیش

شامل عارضه موردنظر هستند، انتخاب و مختصاتی کـه  
، شـده اسـت   مشـخص  عارضه اطراف يها محدودهتوسط 
 آمـده  دست به مقادیر ،Faster R-CNNشود. مدل  ارائه می

وجوي انتخابی کـرده   را جایگزین مقادیر جست RPNاز 
هاي  ، لایهFast R-CNNهاي بعد، همانند مدل  و در گام

  .)Chen and Gupta, 2017(کند  مرسوم را اضافه می

  2آموزشی انتقال -2-2
یادگیري  نهیدرزممطالعاتی  ،انتقال آموزشی یک موضوع

در  آمـده  دسـت  بهي ذخیره دانش بر روماشین است که 

دیگر، تمرکز دارد. حل یک مسئله و اعمال آن بر مسئله 
انتقال آموزشی، یک فناوري بسیار مؤثر بوده و هدف آن 

شده به یک  اي حل کردن اطلاعات مفید از مسئله منتقل
  .)Chen et al., 2018(مسئله جدید براي حل آن است 

  وسـیله  در انتقال آموزشی، ابتدا یک شـبکه پایـه بـه   
ــه آمــو مجموعــه داده بینــد و ســپس  زش مــیهــاي پای

  شده به شبکه هدف انتقال داده هاي آموزش داده ویژگی
شـود   گفتـه مـی   3دقیق شوند که به این عمل، انطباق می

)Yosinski et al., 2014( .ــاق دق ــانطب ــی از  قی یک
تعداد انبوهی از هاي انتقال آموزشی است.  ترین ابزار مهم

بنـدي و شناسـایی، از انطبـاق     مسائل مربوط بـه دسـته  
کننـد و دلیـل آن نیـز کمبـود داده      دقیق اسـتفاده مـی   

اسـت کـه    شده گزارشآموزشی است. در اکثر موارد هم 
هـاي هـوش    شـبکه  دقیـق  انطبـاق  آمده از  دست به جینتا

آمـوزش   یسـنت  يها روشاز  تر قیدقمراتب  به ،مصنوعی
هـاي   ، در چند سال اخیـر، کـار  مثال عنوان بهست. ا ها آن

هاي  شبکه بر یمبتنشناسایی اشیاء که   نهیزم درزیادي 
کـه   ، درحالیگرفته استهستند، صورت  هوش مصنوعی

هـایی ماننـد    از شـبکه  معمولاًها  در آن کاررفته به  شبکه
ZF ،GoogLeNet ،CIFAR10Net ،VGG  وResNet 

 شیاز پ ـهـاي   . ایـن مـدل  )Chen et al., 2018(هستند 
شـود.   می شناسایی اشیاء استفاده  ، در کارشده دادهآموزش 

ImageNet   تقریبـاً  ، یک پایگاه داده بصري انبوه اسـت کـه
ي ایـن  بـر رو ، شده دادهآموزش  شیاز پهاي  بیشتر مدل

. )Krizhevsky et al., 2012( اند دهید  آموزشداده،  پایگاه 
اسـت   CIFAR10Netدر ایـن مقالـه،    شده استفادهمدل 

کلاس آموزش  10داده آموزشی در  50000ي بر روکه 
. سـپس ایـن   )Krizhevsky et al., 2014(دیـده اسـت   

هواپیمـا،   آمـده  دست بههاي آموزشی  داده  وسیله مدل، به
شود تا توانایی شناسایی هواپیمـا را   یکنواخت سازي می

  باشد.  داشته
  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Region Proposal Network 
2. Transfer Learning 
3. Fine Tuning 
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  روش پیشنهادي -3
  ها دادهي ساز آماده -3-1

ي آموزشی که براي آموزش شبکه عصـبی مبتنـی   ها داده
، از طریــق شــود یمــاســتفاده  شنهادشــدهیپي مرزهــابــر 

 هـا  دادهت. ابعاد و شکل شده اس نیتأمارث،  تصاویر گوگل
در ارتباط مستقیم با نتـایج حاصـل از الگـوریتم هسـتند،     

ي آموزشی ها دادهقدر کیفیت یا ابعاد  ي که هر چها گونه به
بیشتر شود، کیفیت تصویر ارزیابی نیز باید افـزایش یابـد.   

یی بـا ابعـاد پـایین جهـت آمـوزش      ها دادههمین دلیل،  به
در مقدار زمـان آمـوزش و    است تا هم شده استفاده شبکه

  یی شود.جو صرفه ازیموردن افزار سختحداقل 
هـاي تصـویري بـا     صورت بخش هاي آموزشی به داده

انتخـاب و سـپس در    500 × 500تـا   100 × 100ابعاد 
پایگاه داده ذخیـره شـده اسـت. در ایـن مقالـه تمـامی       

هـاي داخـل کشـور انتخـاب      تصاویر آموزشی از فرودگاه
هـاي   فرودگاه علاوه بری ابیارزهاي  راي دادهاند، اما ب شده

المللی پکـن و   هایی مانند فرودگاه بین داخلی، از فرودگاه
 بـودن  بـالا بـه دلیـل    هیاستانبول ترکالمللی  فرودگاه بین
ها و مناسب براي ارزیـابی، اسـتفاده شـده     تعداد هواپیما

است. در حقیقت، یک پایگاه داده که تطـابق بـالایی بـا     
اي محیطی داخل کشور دارد، تهیه شده اسـت.  ه ویژگی

جهت شناسـایی   شنهادشدهیپتوجه به ساختار و روش  با

ی قابلیـت تعمـیم بـه منـاطق     خوب بهاهداف، این تحقیق 
بخـش   570دیگـر را داراسـت. در ایـن تحقیـق، تعـداد      

ــامل   ــویري ش ــه  1290تص ــوردنظرعارض ــه م ــوان ب  عن
شبکه نیز از  هاي آموزشی و آزمایشی استفاده شد و داده

شده براي برداشت ساختار و در ادامه  این عوارض معرفی
نظــر اســتفاده  بــراي شناســایی خودکــار عــوارض مــورد

شـده بـه    از عـوارض معرفـی   اي نمونـه  ،1 شکلکند.  می
  دهد. شبکه را نمایش می

  شبکهطراحی  -3-2
 بـر اسـاس  است  شنهادشدهیپاي که در این مقاله  شبکه
ایـن    اسـت و بـه   1سلسله مراتبـی هاي درختی یا  شبکه

، ورودي هی ـهـر لا هـایی   معناست که در چنین معمـاري 
کند کـه باعـث    خود را از خروجی لایه قبلی دریافت می

استحکام محتوایی و جلوگیري از کاهش اطلاعات مفید 
البته عمق شبکه، یکـی   .)Ciregan et al., 2012(شود  می

از عوامل مـؤثر از بـین رفـتن اطلاعـات مفیـد در ورودي      
هاي آموزشی  ها است که باید نسبت مناسب بین داده لایه

و عمق شبکه حفـظ شـود. در ایـن مقالـه، از چهـار لایـه       
Faster R-CNN اسـت   شـده  اسـتفاده وار  صورت سلسله به

 Faster R-CNNهـاي ورودي خـود را از    لایـه  هرکدامکه 
 گـذر از   هـر بـار  هـا در   کند و این لایـه  قبلی دریافت می

  
 

  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1 Hierarchical Networks 

         

         
 يشنهادیپ ياز مرزها يا نمونه .1شکل 
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Faster R-CNN شوند تا در مرحله آخـر   روزرسانی می به
  براي شناسایی، دقت بالایی داشته باشند.

شـوند   هاي ابتدایی کـه وارد اولـین شـبکه مـی     لایه
بنــدي اشــیاء در  داراي معمــاري مناســبی بــراي دســته

در کارهـاي   وفـور  بـه تند و ازدوري هس ـ تصاویر سـنجش 
هـا   گیرند که به آن قرار می مورداستفادهتشخیص اشیاء، 

شـــود. در ایـــن مقالـــه، از  شـــبکه پایـــه گفتـــه مـــی
CIFAR10Net شـده   گرفتـه عنوان شـبکه پایـه بهـره     به

ــت ــدن،    CIFAR10Net. اس ــوزش دی ــت آم ــراي راح ب
هـاي   دقیق است. لایـه   و مناسب براي انطباق شده یطراح

هـاي اولـین    لایـه  عنـوان  بـه ، CIFAR10Net دهید آموزش
Faster R-CNN اسـتفاده از   ها بـا  شود. این لایه معرفی می

شوند  روزرسانی می دقیق و به  تصویر هواپیما، انطباق 504
  یابد. هاي بعدي خطاهاي تشخیص کاهش می و در گام

  

متشـکل از چهـار شـبکه     شـده  ارائهشبکه شناسایی 
FASTER R-CNN 15ها داراي  رکدام از آناست که ه 

 Fully-connectedلایـه   2لایه کانولوشـنی کـه شـامل    
هســتند. ایــن معمــاري بــه جهــت پــایین بــودن زمــان 

ــایی  ــابشناس ــت  انتخ ــده اس ــکل (ش ــه  15)، 2. ش لای
  دهد. نمایش می اختصار بهرا  شده اشارهکانولوشنی 
 يشـنهاد یمختلـف روش پ  هاي و بخش ییروند اجرا

از  یکل ـ یینمـا  ،روند نما نی. ااست دهش ارائه 3در شکل 
 مختلف شبکه اسـت کـه گـام اول اسـتخراج     هاي قسمت

  دهنـده  آمـوزش  شیشـبکه از پ ـ   دهی ـد آمـوزش  هاي هیلا
CIFAR10Netهـــــايپارامتر نیـــــی، گـــــام دوم تع   

Faster R-CNNزیآخر ن ام، گام سوم آموزش شبکه و گ 
  است. جینتا یابیو ارز یعوارض موضع ییشناسا
  

   

 
 Faster R-CNNبر مرز  یمبتن هیچندلا یشبکه عصب ياز معمار یکیگراف شینما .2 شکل

 

 
 يشنهادیروش پ یکل روند نما .3 شکل
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ي مرزهـا آموزش شبکه عصـبی مبتنـی بـر     -3-2-1
  پیشنهادي

را  دهی ـد آمـوزش ، یک شبکه از پیش CIFAR10Netشبکه 
حال براي شناسایی هواپیمـا   کند، اما بااین براي ما فراهم می

مناسب نیست و نیاز به آمـوزش بیشـتر دارد و پارامترهـاي    
ذکـر اسـت    . همچنین لازم بهزده شوندصحیح باید تخمین 

 PASCAL VOCهـاي معـروف ماننـد     پایگـاه داده  کـه از  

اسـت و   نشـده  اسـتفاده براي آمـوزش شـبکه    2012 ,2007
هواپیما در ایـن   مربوط بهدلیل آن نیز اختلاف بین تصاویر 

ازدوري همین عارضه، اسـت   ها و تصاویر سنجش پایگاه داده
)Radovic et al., 2017(.  

  سازي و ارزیابی نتایج پیاده -4
بنـدي آن   ارزیابی یک شبکه، نیازمند ارزیابی دقت طبقه

است. تصاویر کلاس موجود  مطالعه موردي کلاس بر رو
و در آن  انـد  شـده  هیتهارث  در این مقاله، از برنامه گوگل

تنوع نوع هواپیماها، تنـوع انـدازه از هواپیمـا، بـا قـدرت      
شـده   گرفتـه  در نظـر بالا  تفکیک پایین تا قدرت تفکیک

بــراي آمــوزش و ارزیــابی  مورداســتفاده. سیســتم اســت
ــی  ــارت گرافیک ــبکه داراي ک  GDDR5  NVIDIAش

GeForce 960 M   گیگابـایتی و پردازنـده    4  بـا حافظـه
INTEL CORE I7 6700HQ .هـاي  هیلا ،4شکل  است 

. شـبکه  دهد ینشان م ریبکار رفته را به تصو یشبکه عصب
و هـر   شـود  یم ـ میتقس یاصل هیبه سه لاموردنظر  یعصب
ورود اطلاعات،  ياست که برا ییها هیلا ریشامل ز زین هیلا

 .رندگی یم پردازش و خروج آن مورداستفاده قرار
تر روش پیشنهادي، عـلاوه بـر    به منظور ارزیابی جامع

، دو سري داده متفاوت دیگر موردمطالعههاي منطقه  داده
. داده دوم از تصاویر با قدرت ندا قرارگرفتهی موردبررسنیز 

  هاي آموزشی و از یـک منطقـه   تفکیک مکانی مشابه داده
. در ادامــه، انــد شــده ب انتخــادیگــر بــا ســاختار متفــاوت 

  قدرت تفکیک بالا بـا دو داده  ازلحاظهاي دیگري که  داده
  نخست متفاوت است، جهت قیاس استفاده شدند.

ــوری   ــت الگ ــزان دق ــایش می ــراي نم ــین ب تم همچن
و  Precision و Recall اسـتاندار  اری ـمعپیشنهادي، از دو 

 یقبل ـ اری ـاز دو مع یبیکه ترک  F-Measure اریاز مع زین
 Akçay and Aksoy, 2008( شده است است بهره گرفته

;  Sun et al., 2012(   صـورت   ، بـه کـار  نی ـا. بـراي انجـام
ی ابی ـارزهـاي   نظـر در داده  هـاي مـورد   دستی، تمـام هـدف  

، مقـادیري بـا   هـر هـدف  و شبکه بـراي   شده است مشخص
 TPهاي  عنوان

1 ،FP 

2 ،NP 

برچسـب  دهـد.   اختصاص مـی  3
TP ،   وسـیله  ، بـه شـده  داده صیتشـخ زمانی به یـک هـدف  

منسـوب بـه آن، حـداقل      شود که محـدوده  شبکه داده می
شـده   مشخصصورت دستی  ی که بههدف با% همپوشانی 50
در غیـر   .)Felzenszwalb et al., 2010(باشد  داشته، است

خواهـد   داده  FPنظر برچسب  ، به هدف موردصورت نیا
 يدرصد آشکارسـاز Recall و  Precisionهاي اریمع. شد

 فی ـتعر ریصورت ز به داده ورا نشان  یاهداف موردبررس
  .شوند می

������  )1رابطه ( =  ����  
���������  )2رابطه ( =  �������  
است کـه   یتعداد کل اهداف مکان NP )،1رابطه (در 
هـاي   موقعیـت  TP .انـد  شـده  دی ـتول یواقع ـ يها در داده
تعـداد   FP)، 2و در رابطـه (  اسـت  شده ییشناسا حیصح
مـورد   ریدر تمـام تصـاو   شده ییغلط شناسا يها تیموقع
دو معیار بالا، پس از محاسـبه در نمـودار    است. شیآزما

 ییتنها به Recallو Precision ي ارهایمعشوند.  رسم می
را بـازگو   ییشناسـا  تی ـفیک ،طـور جـامع   بـه  توانند ینم
-F1  بــا عنــوان ياریــاز مع دلیــل، نیبــه همــ ،نــدینما

Measureشده است استفاده )Han et al., 2014( . مطابق
 بـــا را  Precisionو Recall يارهـــایمع زیـــر،  رابطـــه

مقـدار   کی ـنمـوده و   بی ـترک �βي با وزن ریگ نیانگیم
  .شود یواحد حاصل م

��  )3رابطه (   = (1 + ��) ���������×��������∗���������������� 

�βمقدار )، 3در رابطه ( <  اری ـمع تی ـاهم زانیم 1
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. True Positives sample 
2. False Positive samples 
3. Negative Positive samples 
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Precision خواهد داد و بـالعکس. مطـابق بـا     شیرا افزا
شـده   انجام ،اهداف ییشناسا  نهیکه درزم یقاتیاکثر تحق

 زانی ـاند کـه م  در نظر گرفته 1را برابر با  �β است مقدار
ــذاریتأث ــر دو مع يرگ ــه ــا  اری ــدیب ــود  گریک ــر ش    براب
)Ok et al., 2013(.  

 Girshick, 2015)هـاي   از روش ینسـب  اسیجهت ق
)Fast R-CNN ،(Dollár et al., 2014) ACF Object 

Detector  وFaster R-CNN (Ren et al., 2015) 
. دیــاســتفاده گرد يشــنهادیروش پ یابیــمنظــور ارز بــه

و  انـد  دهی ـد آموزش یکسانی یآموزش هاي داده با ها روش
ــ ــاي از داده نیهمچن ــرا  ه ــابه ب ــارز يمش ــا  آن یابی ه
را  Precision/recall نمـودار  5 شکلشده است.  استفاده

   دهد. یم شینما
  

 
 زیابیار هاي داده يبررو هاي مورد نظر شبکه جینتا .5شکل 

 

 
 یبا استفاده و بدون استفاده از انتقال آموزش یابیارز جینتا .6شکل 

دهنـده   هاي ایـن نمـودار نشـان    مساحت زیر منحنی
m.AP1  اسـت کـه در ایـن     چند دستهیا میانگین دقت

 m.AP. مقـدار  شـده اسـت   اسـتفاده مقاله، از یک دسته 
ــر %  ــنهادي برابـ ــراي روش پیشـ ــراي روش8/97بـ   ، بـ

Faster R-CNN  % ــر ــه برابـ ــراي روش 4/86اولیـ   ، بـ
ACF Object Detector % ــر ــراي روش  1/77براب   و ب

Fast R-CNN % است. انتخـاب   5/58برابرm.AP  روش
، بـالاتر بـودن    دهنـده  نشـان  8/97% با مقدارپیشنهادي 

هـاي   سایر روش نسبت بهدقت و شناسایی بهتر هواپیما 
 يا مانهسـا  درون اسیجهت قموجود در این زمینه است. 

و  یاسـتفاده از انتقـال آموزش ـ   بـا  يشـنهاد یشبکه پ زین
قـرار داده   یابیمورد ارز ی،بدون استفاده از انتقال آموزش

  .دهد یم شنمای را نمودار آن ،6شد و شکل 
شـده بـدون اسـتفاده از     ، روش ارائـه 6مطابق شکل 

ــی داراي   ــال آموزشــ ــري از روش  m.APانتقــ کمتــ
قال آموزشی است. مطابق بـا  پیشنهادي با استفاده از انت

در ایـن تحقیـق بـا     شـده  ارائـه ، روش شـده  حاصلنتایج 
ــبکه ــتفاده از ش ــاي  اس ــچندلاه ــی  هی ــال آموزش و انتق

تواند عملکرد مناسبی در شناسایی  زمان می صورت هم به
   اهداف و بهبود دقت ارائه دهد.

  

        

  یارزیاب هاي داده يموردنظر بر روهاي  شبکه جینتا .7شکل 
  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1 Mean Average Precision 

   58.50

77.1

   86.40
   97.80

 ۵٠
 ۶٠
 ٧٠
 ٨٠
 ٩٠
 ١٠٠

Fast R-
CNN

ACF Object
Detector

Faster R-
CNN

روش پیشنهادي 

مقدار میانگین دقت شبکه هاي مورد 
)درصد(ارزیابی 
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 یبا استفاده و بدون استفاده از انتقال آموزش یابیارز جینتا .8شکل 
 

از  آمده دست بهاي نتایج  ، نمایش نمودار میله7شکل 
ي ارزیـابی  هـا  داده يروهاي مـوردنظر بـر    مقایسه شبکه

اي نتایج حاصله  ، نیز نمودار میله8. همچنین شکل است
تفاده از انتقـال  از ارزیابی شبکه با اسـتفاده و بـدون اس ـ  

اسـت بـراي    ذکـر  انیشـا کشد.  آموزشی را به تصویر می
درك و نمایش بهتر، مقیاس نمودارها متناسب با مقـدار  

 است. شده میتنظشده  نمایش داده
از روش  آمده دست بهج کمی ، نتای1جدول همچنین 

ــنهادي و  ــایرپیش ــا را  روش س ــهاراه ــوده ئ ــت.  نم اس
روش مشخص اسـت،   آمده دست بهکه از اعداد  طور همان

ي منطقــه بــر روتــر را  پیشــنهادي، نتــایجی دقیــق  
  .دهد ارائه می موردمطالعه

  
  

   

   88.70

   97.80

 80

 85

 90

 95

 100

نتایج ارزیابی بدون استفاده از 
انتقال آموزشی

نتایج ارزیابی با استفاده استفاده از 
انتقال آموزشی

نتایج ارزیابی با استفاده و بدون استفاده از انتقال آموزشی 
)درصد(

 ارض بر روي منطقه مورد مطالعههاي مرتبط با شناسایی عوي با دیگر روششنهادیروش پ یابیارز جینتا .1جدول 
 معیار ارزیابی (ت) 9شکل  (پ) 9شکل  (ب) 9شکل  (الف) 9شکل 

55 35 38 31 TP 
1 11 19 21 FP 
55 55 55 55 NP 
100 64/63 69 36/56 Recall 

21/98 1/76 1/66 62/59 Precision 
1/99 31/69 8/67 94/57 F1-measure 

 

       

       
 ) نتایج حاصل از روش پیشنهادي؛ (ب) نتایج حاصل از روش شناسایی هواپیما در تصویر منطقه مورد مطالعه، (الف .9شکل 

Faster R-CNN  ابتدایی؛ (پ) نتایج حاصل از روشACF Detector ؛ (ت) نتایج حاصل از روشFast R-CNN 
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 هاي و روش يشنهادیپ  شبکه یبررس جینتا ،9شکل 
ــه ــر رو اي مقایس ــا   يرا ب ــه نم ــه موردمطالع  شیمنطق

  همـه  ییشناسـا  ییتوانـا بـا   يشـنهاد یروش پدهـد.   یم
) موجـود در منطقـه،   مایهواپ 55از  مایهواپ 55اهداف (

  .ستا ها روش رسای به نسبت کارآمدتريروش 
ــایج  ،10شــکل  ــهنت ــده دســت ب ــال روش  آم از اعم
ي تعدادي داده ارزیابی دیگر را نمـایش  بر روپیشنهادي 

ــه دهــد. ایــن داده مــی ــا ب صــورت کــاملاً تصــادفی از  ه
  .اند آمده دست بههاي داخلی و خارجی  فرودگاه

ــبک ــاي  هش ــخیص   ،Faster R-CNNه ــایی تش توان
عوارضی را دارند که الگوي آن عارضه مطابق بـا الگـوي   

هـاي آموزشـی باشـد و ایـن بـدان       از داده آمـده  دست به
الگـوي یـک عارضـه بـا       وسیله که اگر شبکه به معناست

باشد، فقط توانایی   شده دادهتعداد پیکسل پایین آموزش 
عوارضی را دارد که الگـوي آن عارضـه تقریبـاً     شناسایی

شبیه الگوي آموزشی باشد. درنتیجه با توجـه بـه ابعـاد    
رود  هستند، انتظار می در دسترسهاي آموزشی که  داده

هاي ارزیابی با قدرت تفکیک بـالا، نتـایج    از انتخاب داده
قابل قبولی حاصل نشـود. یکـی دیگـر از مزایـاي روش     

شخیص عوارض موجـود در تصـاویر   پیشنهادي قابلیت ت
هـاي   . حـال اگـر داده  استي مختلف ها کیتفکبا قدرت 

ارزیابی مـا داراي ابعـاد کـوچکی باشـند، بـا اسـتفاده از       
توان از تصاویر با رزولوشـن بـالا نیـز     انتقال آموزشی می

  .به دست آوردي مناسبی  نتیجه
ــکل  ــل 11ش ــایج حاص ــبکه   ، نت ــال ش ــده از اعم ش

تصاویر ارزیـابی بـا قـدرت تفکیـک      شده بر روي طراحی
دست آمـده   دهد. نتایج به مکانی بسیار بالا را نمایش می

ــده نشــان ــالایی در    دهن ــت ب ــه شــبکه، دق آن اســت ک
  شناسایی اهداف بسیار کوچک را دارد.

  
 
   

         
 

 
 آمده از روش پیشنهادي با استفاده از انتقال آموزشیاي از نتایج بدست: نمونه10شکل 
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در اغلـب کاربردهـا    شـد  گفتـه طـور کـه قـبلاً     همان
ي که بـا آن مواجـه   افزار هاي سخت به محدودیت  توجه با

هستیم، قابلیت آموزش شبکه با تصاویر حجیم و قـدرت  
هـایی کـه    اکثـر روش  جهیدرنتتفکیک بالا وجود ندارد. 

کننـد، توانـایی پـردازش     اقدام به تشخیص عوارض مـی 
بالا را نداشته و  قدرت تفکیکدوري با  از تصاویر سنجش

آیـد و فقـط    نمـی  به دسـت ها  تقریباً هیچ خروجی از آن
هـاي   اندازه داده قادر به پردازش تصاویري هستند که هم

هاي هـوش   در شبکه فقط نهاین کاستی آموزشی باشند. 
ــه روش   ــه در بقی ــرز بلک ــر م ــی ب ــا و  مصــنوعی مبتن ه

شـود. روش   هاي تشخیص عوارض نیز دیده می الگوریتم
پیشــنهادي در ایــن مقالــه بــا اســتفاده از روش انتقــال 

ی قادر خواهد بود این نقـص  آموزشی در کنار شبکه اصل
از  آمـده  دسـت  بـه ، نتـایج  2را به حداقل برساند. جدول 

ــر  ــدرت هــا داده يرواعمــال روش پیشــنهادي ب ــا ق ي ب
    دهد. تفکیک مکانی و ابعاد تصویري بالا را نمایش می

بر نحـوه انتخـاب    مؤثرعوامل  در مورددر این مقاله، 
  مفصل شرح طور بههاي ارزیابی  هاي آموزشی و داده داده

  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  يشنهادیروش پ یابیارز جینتا .2جدول 
 11شکل 

  (الف)
 11شکل 
  (ب)

 11شکل 
  (ت)

ارزیابی 
  پارامترها

61/91 100  52/93 Precision  
77/96 14/97  28/95 Recall  
12/94 55/98  39/94 F1-measure  
 

عـلاوه   اخذشدهاي ه داده شد. قدرت تفکیک مکانی داده
، بـر دقـت   ازیموردنمستقیم در قدرت پردازشی  ریتأثبر 

هـاي   خواهـد گذاشـت. انتخـاب داده    ریتأثشناسایی نیز 
مناسب براي هر عمل تشخیص اشیاء، یک فرایند دقیق 

و خطـاي فراوانـی     و سـعی  هـا  شیآزمـا است که نیاز به 
 شده ارائههاي  کارگیري روش توان با به دارد. در ادامه، می

ــبکه   ــق، ش ــادگیري عمی ــد ی ــه مانن ــن مقال ــاي  در ای ه
ــال آموزشــی و... شناســایی   ــوعکانولوشــنی، انتق ــر ن  ه

ــه حاضــر هواپیمــا   عارضــه اي را انجــام داد کــه در مقال
  است. شده انتخابهدف   عنوان عارضه به

در این مقالـه را   آمده دست بههاي  ، پیشرفتتیدرنها
ن بخش این اسـت  توان در دو بخش دنبال کرد. اولی می

    
 (ب)                                                                           (الف)                                      

 
 )ت(

، نیپکن چ المللی نیفرودگاه ب ، (الف)ارزیابی با قدرت تفکیک بسیار بالا ریواتص يبر رو یبا انتقال آموزش يشنهادی: اعمال روش پ11شکل 
 هیاستانبول ترک المللینیفرودگاه ب) تد، (مهرآبا المللینیاه بفرودگ (ب)
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 طـور  بـه که اگر مسائلی ماننـد شناسـایی چنـد عارضـه     
تــوان نتــایج خــوبی را بــا  مطــرح باشــد، مــی زمــان هــم

هاي حاصله از ایـن مقالـه، کسـب کـرد، فقـط       پیشرفت
پایگاه داده را مطـابق عـوارض هـدف ایجـاد      است یکاف

هـاي از پـیش    تـوان از شـبکه   کـرد. در بخـش دوم، مـی   
ــوزش ــد آمـ ــاوتی  دهیـ ــد  متفـ ، ZF ،GoogLeNetماننـ

CIFAR10Net ،VGG  وResNet   براي انتقال آموزشـی
در مقالــه حاضــر،   مورداســتفادهبهــره بــرد. شــبکه   

CIFAR10Net .است 

  گیري نتیجه -5
بنـدي   در این تحقیق، روشی جهـت شناسـایی و دسـته   

 دی ـتأک تفسیر معنایی تصاویر بـا  منظور بهعوارض موجود 
ــر عارضــه هواپیمــا در تصــاوی  ــه  از ر ســنجشب دوري ارائ

شود. این تحقیق، از سه مرحله آمـوزش، پـردازش و     می
است کـه جهـت انجـام آمـوزش،      شده  شناسایی تشکیل

هـاي داخـل    تصویري مناسبی از فرودگـاه   مجموعه داده
اسـت.   شـده   هی ـتهاستفاده از تصاویر گوگل ارث  کشور با

جامعیـت، در مواجـه بـا     نظـر  نقطـه  ازروش پیشنهادي 
هاي مختلف و تصـاویر بـا ابعـاد     اویر با قدرت تفکیکتص

هـاي   بزرگ از کارایی مناسبی برخوردار است. از ویژگـی 
توان به سرعت بالاي آموزش، دقت  بارز این الگوریتم می
گیـري و پایـداري آن در برابـر انـواع      زیاد آن در تصمیم

تغییرات روشنایی و درجه خاکستري در تصـاویر اشـاره   
ــن ــود. در ای ــارایی روش   نم ــابی ک ــراي ارزی ــق، ب تحقی

هاي شناسایی اشـیاء، عـلاوه بـر داده     پیشنهادي و روش
ــه   ــابی منطق ــهارزی ــادفی   ، از دادهموردمطالع ــاي تص ه

هـاي دیگـر نیـز اسـتفاده شـد.       شده از فرودگـاه  برداشت
تـوان بـه اسـتفاده     هاي این تحقیـق مـی   ازجمله ویژگی

و انتقـال   مـرز  بـر  یمبتن ـهاي عصبی،  زمان از شبکه هم
پشت استفاده از چندین شبکه تکراري  در کنارآموزشی 
شده از روش پیشـنهادي،   اشاره کرد. نتایج حاصل سرهم

 21/98با مقدار  موردمطالعهبراي تصاویر ارزیابی منطقه 
 F1-measureبراي معیار  1/99و  Precisionبراي معیار 

 نتایج قابل قبولی را از خود بجا گذاشته است.
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Abstract 
Object detection is one of the fundamental issues in image interpretation process, especially from 
remote-sensing imagery. One of the most effective and efficient methods in this field is the use of 
deep learning algorithm for feature extraction and interpretation. An object is a collection of unique 
patterns that differ with own adjacent properties. This difference usually occurs in one or more 
features simultaneously, which can be indicated by the difference in shape, color, and gray values. In 
this regard, the use of deep learning as an efficient branch of machine learning can be useful in 
generating high-level concepts through learning in different layers. In this research, a database based 
on the environmental and geographical conditions from some Iranian airports was created. 
Additionally, an optimal learner model was developed with a convolutional neural network. For this 
purpose, in the raw data processing section, besides using the transfer learning method, some vectors 
were extracted to classify the objects and delivered to an SVM model. The output values were 
compared with the values obtained from the test image for each object, and they were analyzed in a 
repeatable process for structural matching. Precision of 98.21% and F1-Measure of 99.1% was 
achieved, for identification of the target objects. 
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