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1- Introduction 

Due to a large number of structural complications in urban areas, obtaining a model or algorithm for the 

automatic extraction and reconstruction of these complications from aerial and satellite data can minimize 

the role of humans in the production of large-scale urban spatial information and significantly reduce the 

cost and time of their production. Nowadays, the use of UAV technology based on photogrammetric 

techniques to obtain aerial coverage images with various applications such as environmental and forest 

monitoring, urban mapping, cultural heritage, mining, and geology has been expanded (Wang. 2021, 

Onishi. 2018, Granados Bolaños. 2020). Identifying objects from aerial and satellite images using computer 

image processing techniques and neural networks is one of the most widely used algorithms for identifying 

urban features (Zheng XU, 2022). Convolution Neural Networks are networked and can extract high-level 

features in all images. 

 

2- Materials and methods 

Ahvaz is the capital and the largest city of Khuzestan province. The Storm 2 Vision UAV released the 

data, which has a Canon M3 camera and was taken with a 24-megapixel resolution. Specialized 

software (Agisoft Photoscan) was used to prepare orthophotos with appropriate geometrical accuracy 

and strength from aerial images. In this research, convolutional neural networks are used. These 

networks are a particular type of neural network composed of convolutional and pooling layers. 

Artificial neurons are processing units that compute some operation on multiple input variables and 

typically have an output computed via an activation function. Usually, an artificial neuron has a weight 

(), which indicates the degree of connection between the artificial neurons, some input variables, and 

a threshold vector  (Watanabe et al., 2020). In this research, a modified linear function has been used 

as the activation function, called Rectified Linear Unit (ReLU). 

The single-shot multibox detector has two main components: a backbone model and an SSD head. The 

central core is usually a pre-trained image classification network that acts as a feature extractor. Instead 

of using a moving window, SSD divides the image using a grid, and each grid cell is responsible for 

detecting objects in that image area. Detecting objects means predicting the class and location of an 

object in its area. The resNet architecture was first presented in 2015 by He et al. The main idea behind 

ResNet is that its building blocks are designed to “learn residual functions regarding layer inputs, rathe r 

than learning unreferenced functions” (He et al., 2015). In this model, an arbitrary input x is entered 

into a neural network layer, and the optimal output y is considered output.  
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3- Results 
The objective of this research is to use a convolutional neural network to automatically identify the spatial 

boundaries of urban objects from UAV aerial images. Specifically, aerial images of Ahvaz city were 

analyzed for buildings, roads, and single trees, with dimensions of 256 x 256. The images were selected 

based on shape, color, texture, and geometric structure and then cropped into squares with a 50% overlap. 

These segmented images were then used as training data, with at least 250 examples for each class and over 

850 examples. Figure 1 displays some training examples taken from the original images. 

 
Fig.1. Samples of training images of the building feature in the study area in two classes 

After the model training stage, the proposed trained model has been implemented on a 15-hectare UAV 

image to extract urban features. Figure 2 shows the final result of applying the model on the studied area. 

Table 1 also shows the result of evaluating the accuracy of the used model. 

 

Fig 9. The final result of the model applied to extract building feature in the study area. (a) algorithm output and (b) labeled image. 

Table 1. Criteria of model accuracy evaluation  

F1 Score (Recall) (Precision) 

0.83 0.82 0.86 
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This research uses UAV aerial images with a high spatial resolution to detect and extract urban features 

automatically. Deep learning methods are among the best methods for recognizing targets from images in 

today's era. For this purpose, educational examples of building features were taken from aerial images. 

More than 850 training examples in images with dimensions of 256 x 256 pixels have been prepared for 

training the model. It has been tried to select the model to be trained with fewer training examples and in 

less time. The proposed model in this research is a convolutional neural network model based on a single-

shot multi-box detector based on the ResNet34 network. 15% of the model's data is also used as validation 

data. Model training is done with 50 iterations. After training the model, the trained model was implemented 

on a UAV image within the study area. The images of urban features with a reliability criterion of less than 

0.2 have been removed. The confidence range of discovered features is between 20 and 99.87 percent. The 

evaluation results indicated that the proposed model could extract the desired object with a precision of 

0.86, a Recall of 0.82, and an F1Score of 0.83. 
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 :دهیچک

به حداقل  یشهر اسیبزرگ مق یاطلاعات مکان دینقش انسان را در تول تواندیم یاو ماهواره ییهوا هایعوارض از داده کیاتومات یو بازساز استخراج

 استفاده با یبه خصوص در مناطق شهر ایو ماهواره ییهوا ریهدف از تصاو اءیاش ییآنها را به شدت کاهش دهد. شناسا دیو زمان تول نهیرسانده و هز

 نی. از انواع ارودیبه شمار م یقاتیتحق هایحوزه نیاز پرکاربردتر یکی یهوش مصنوع هایتمیو الگور یوتریکامپ ریپردازش تصاو یهاکیاز تکن

در انواع  الاسطح ب هاییژگیاستخراج و یبرا یی( هستند که از توان بالاConvolution Neural Networks) یچشیپ یعصب یهاشبکه ها،تمیالگور

شده است.  هیشامل ساختمان، راه و تک درخت ته یمهم شهر یعوارض ساختاراز  ینمونه آموزش 054از  شیپژوهش ب نیبرخوردارند. در ا ریتصاو

چندباکس  ازشکاسآ یکانولوشون بر مبنا یموجود، با توجه به سرعت بالاتر انجام پردازش، از شبکه عصب هایانواع مختلف شبکه انیاز م قیتحق نیدر ا

 هایتوسط نمونه یشنهادیعوارض استفاده شده است. مدل پ نیبه منظور کشف و استخراج خودکار محدوده ا ResNetشبکه  هیتک شات با پا

 زشدرصد آموزش داده شده است. مدل آمو 01دوره تکرار و دقت  214با  ،یدرصد داده اعتبارسنج 25و  یدرصد داده آموزش 05 یبر مبنا یآموزش

و  08/4دقت برابر  اریمدل بر اساس مع یابیارز جیکشف عوارض هدف اجرا شده است. نتا یمطالعه برا مختلف از منطقه مورد ریتصاو یبر رو دهید

 دیچون تول هایینهیدر زم تواندیم یشنهادیپ تمالگوری که آنست دهندهنشان جی. نتاباشدیم 01/4برابر  F1Score اریو مع 01/4برابر  یابیباز اریمع

 .ردیمورد استفاده قرار گ یدر مناطق شهر راتییکشف تغ نیو همچن یشهر اسیبزرگ مق هاینقشه یو بروزرسان

 پهپاد ری، تصاوResNet ،یکانولوشن، آشکاساز چندباکس تک شات، عوارض شهر یشبکه عصب :یدیکل کلمات

 

 مقدمه -1

در سال های اخیر روند افزایش جمعیت شهری و به دنبال آن 

گسترش و توسعه کالبد شهر، مشکلات زیادی را در تهیه و 

بروزرسانی اطلاعات مکانی بخصوص در شهرهای بزرگ بوجود 

مناطق شهری و دشواری تهیه اطلاعات  آورده است. رشد فزآینده

های نقشه برداری موثق از این ساختارها در سطح زمین، روش

های کاداستر از این متداول را به منظور تهیه و بروزرسانی نقشه

مناطق، با چالش جدی مواجه ساخته است. از طرفی امروزه 

ها بسیار مورد توجه قرار گرفته بهبود دقت مسطحاتی نقشه

 است.

-تکنیک بر مبتنی پهپاد تکنولوژی از استفاده در حال حاضر،

 با هوایی دارپوشش تصاویر اخذ جهت فتوگرامتری های

-نقشه ها،زیست و جنگل محیط پایش مانند کاربردهای مختلف

 گسترش شناسی زمین و معدن فرهنگی، میراث شهری، برداری

-Wang. 2021, Onishi. 2018, Granadosاست ) یافته

Bolaños, 2020.) یهزینه ی دسترسی،نتیجه در امر این 

 باشد. پهپادهایمی پهپادها توسط هاداده اخذ و کاربری پایین

 قدرت با اخذ تصاویر و پایین ارتفاع در پرواز امکان با فتوگرامتری

 مقاله پژوهشی
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در شناخت و شناسایی عوارض  بالا، مکانی و طیفی تفکیک

 شهری بسیار کارآمد هستند. 

فتوگرامتری و سنجش از دور با توجه به وسعت ی هاروش

منطقه تحت پوشش از یک طرف و نیز دقت قابل قبول این 

ی مناسب جهت تولید هاروشاز طرف دیگر، به عنوان  هاروش

های پوششی شناخته و بهنگام رسانی اطلاعات مکانی و نقشه

. استخراج و بازسازی عوارض ساخت دست بشر مثل اندشده

-های تحقیقاتی فعال در حوزهها یکی از زمینهو راه هاساختمان

های فتوگرامتری و سنجش از دور و همچنین کامپیوتر و 

 برای بسیاری هایتلاش اخیر هایسال بینایی است. درماشین

 از استخراج و بازسازی عوارض شهری فرآیند کردن خودکار

به توان جمله میاست، که از آنگرفته  تصاویر رقومی صورت

که  ی( در پژوهش1420) Rakianipourموارد زیر اشاره نمود. 

 یهنیدر زم ریاخ یراهکارها نیاز بهتر یکیدر  راتییتغ جادیبا ا

آن را در  یی، کاراFaster R-CNNبا نام  اءیاش صیتشخ

 یمانند اندازه یاتیبا خصوص ییهوا ریتصاو اءیاش صیتشخ

داده اند.  شیها افزاآناندک در ابعاد  راتییو تغ اءیکوچک اش

دقت و صحت  زانیانجام شده و م ییهوا ریتصاو یرو دلم نیا

مختلف )ساختمان،  یهاشده در کلاس یسازادهیپ تمیالگور

دقت و صحت در  زانیو درخت( محاسبه شده است. م ابانیخ

 یدرصد است و برا 09/4و  01/4 بیکلاس ساختمان به ترت

و  244کلاس درخت  یو برا درصد 80/4و  09/4 ابانیخ اسکل

 قی( در تحق1428) و همکاران Baghani درصد است. 95/4

 یهیته یبرا نیبدون سرنش یخود امکان استفاده از سکوها

را  عیوس یاز مناطق شهر 2:544 اسیکاداستر با مق یهانقشه

پنهان، اعوجاجات  یوجود نواح لیقرار دادند. به دل یبررس مورد

 وارهایها و دساختمان یدر لبه یینها در اورتوفتو یدیشد

 یطراح یمشکل، از نوع نیمشاهده شد. جهت برطرف کردن ا

پرواز مضاعف استفاده شد.  یبا عنوان طراح یو ابتکار ژهیپرواز و

و همکاران  Wangدقت را نشان داد.  شیحاصله، افزا جینتا

ی شهری هااستخراج ساختمانای به مطالعه ( در مقاله1411)

م تراکچالش بزرگ برای استخراج دقیق ساختمان، . انداختهپرد

است. ی در مناطق ساختمان شهر یجزئ یمرز یهابالا و تفاوت

در  خوبی جیموجود نتا یهاناستخراج ساختما یهااگرچه روش

اند، اما هنوز به دست آورده یشهر یهااستخراج ساختمان

 فیخراج ضعاست ،یمانند از دست دادن اطلاعات مرز یمشکلات

ساختمان وجود  یهاهیسا یمناطق متراکم و تداخل جد یبرا

 سنجش ریاز تصاو یمناطق ساختمان قیاستخراج دق یدارد. برا

 یبرا یروش عمل کیمطالعه،  نیاز دور با وضوح بالا، در ا

( CNN) یچشیپ یعصب یهااستخراج ساختمان بر اساس شبکه

دهد که روش  ینشان م یتجرب جی. نتاشده است شنهادیپ

و موثر مناطق ساختمان را از  قیتواند به طور دق یم یشنهادیپ

و همکاران  Wang ر سنجش از دور استخراج کند. یتصاو

 یریادگی یبرا Mask R-CNN افتهیمدل بهبود  کی( 1411)

 شنهادیپ راانواع مختلف سقف ساختمان  دهیچیپ یهایژگیو

با  قیعم یریادگی یهاابتدا ادغام شبکه قیتحق نی. در ااندداده

خص اثر شا لیو تحل هیتجز منظور بهمختلف  یبصر یهایژگیو

لبه سوبل و  صیتشخ یهایژگیو ،(VDVI) یاهیپوشش گ

 ییروستا یهاانواع سقف ساختمان یپهپاد بر رو یمرئ ریتصاو

-Mask R افتهیمدل بهبود  کی. در مرحله دوم دیگرد یبررس

CNN استفاده شده است.  دهیچیپ یها یژگیو یریادگی یبرا

لبه  صیتشخ روش همراه هب مذکوردهد مدل  ینشان م جینتا

Sobel ریتصاوRGB  دقت را دارد.  نیبالاترAlsabhan   و

Alotaiby (1411در تحق )با استخراج عارضه ساختمان بر  یقی

 و  Unetبا وضوح بالا با استفاده از یاماهواره ریتصاو یرو

ResNet50 راستا شاخص دقت  نیپرداخته اند. در اIoU   در

 جهینت نیدرصد بوده است. همچن 0121ساختمان  یبخش بند

 میبه دست آمد. دقت تقس 0/4 زانیم به F1 scoreبا  ییبالا

 لیمطالعه پتانس نی. ااست شده برآورد ٪04 زین ریتصو یبند

را در مناطق  یاستخراج خودکار ساختمان با کمک هوش مصنوع

که  دیگردمشخص  جهینت دربا تراکم بالا نشان داد.  یمسکون

با  وبا وضوح بالا  antenna ریتوان با تصاو ینقشه ساختمان را م

( در 1412و همکاران ) Abdollahi  دقت بالا به دست آورد.

ر ب یمبتن دیجد قیعم یریادگیدل دو م یبه معرف یقیتحق

ها و مانند جاده یاچند عارضه یبندمیتقس یبرا UNetخانواده 

ند اکرده انیپرداخته اند. محققان ب ییهوا ریها از تصاوساختمان

ها از ها و ساختمانمانند جاده ،ینیزم یهایژگیکه استخراج و

 یخودکار، کاربردها ستمیس کیبا استفاده از  ییهوا ریتصاو

 ا،یبلا تیریاز جمله مد هانهیاز زم یاگسترده فیدر ط یادیز

دارد.  یشهر یزیرو برنامه نیپوشش زم یابیارز ر،ییتغ صیتشخ

که  یمانند مناطق شهر دهیچیپ طیشرا لیکار معمولاً به دل نیا

 ه،ینقل لیوسا ها،هیتوسط سا یاجاده اءیها و اشدر آن ساختمان

انجام  ن،یاند دشوار است. علاوه بر ااحاطه شده رهیدرختان و غ

 یبه صورت دست یتوسط متخصصان انسان یاستخراج نیچن

https://sciprofiles.com/profile/249155
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 multi-levelشده ارائه یهااست. مدل نهیبر و پرهززمان

context gating UNet (MCG-UNet)  وbi-directional 

ConvLSTM UNet (BCL-UNet) شوندیم دهینام .

ح با وضو یبندقطعه یهانقشه دیتول یبرا یشنهادیپ یهاروش

از  دهیچیپ یهانهیزمدر پس یحت یبالا و حفظ اطلاعات مرز

-MCGاند. مدل استفاده کرده یمختلف یهایژگیها و وسمیمکان

UNet دقت  نیانگیشاخص مF1 20/2و  %05/2 بیرا به ترت% 

-BCLو  UNet یبا مدل ها سهیمقادر  % 22/5و  %80/8و 

UNet استخراج دو عارضه جاده و ساختمان بهبود داده  یبرا

 ییهوا ریتصاو قیاز تلف (1420و همکاران ) Daneshtalabاست. 

کانولوشن  یو روش شبکه عصب LiDAR یو داده ها یو نور

(CNNدر استخراج توص )ی( براقیسطح بالا )عم یهاکننده فی 

 چارچوب کیمقاله،  نیاند. در ااستفاده کرده یبندبهبود طبقه

 یهاداده یسازکپارچهی یبرا CNNبر  یمبتن یژگیسطح و

LiDAR یدر منطقه شهر ءیش یبندطبقه یبرا ییهوا ریو تصاو 

 یهادهکنن فیتوص دیروش، پس از تول نیشده است. در ا شنهادیپ

 کیز ا ،یبند هیتوسط لا یژگیو ادغام آنها در سطح و نییسطح پا

CNN ندیآفر یبرا یو مکان یفیط یهایژگیج وبه منظور استخرا 

که با استفاده از شب اتیعمل نیکند، که ایم دهاستفا یبندطبقه

نشان  یتجرب جیشود. نتایکاملاً متصل انجام م هیپرسپترون چند لا

 دقت در بهبود ٪24حدود  یشنهادیپ قیعم وژنیداد که مدل ف

ر د وژنیف یمعمول یهاکیتکن ریبا سا سهی( را در مقاOA) کلی

 دهد.یارائه م یژگیسطح و

هدف اصلی این تحقیق تشخیص موقعیت عوارض ساختاری 

باشد که در نهایت از شهری از تصاویر بزرگ مقیاس شهری می

های شهری اقدام آن بتوان نسبت به تهیه و بروزرسانی نقشه

های زیادی برای بروزرسانی با دستیابی به این اهداف، داده نمود.

ها بدست خواهد آمد. همچنین بینش جدیدی ارائه نقشهاین 

های مبتنی بر یادگیری عمیق، دهد که با استفاده از روشمی

توان اطلاعات در مقیاس بزرگ را از تصاویر رقومی در می

 دسترس به دست آورد.

 هامواد و روش -2

 منطقه مورد مطالعه و تصاویر هوایی -1-2
 

 یاست، که در بخش مرکز رانیا یاشهرهاز کلان یکیشهر اهواز 

 یشهر طبق سرشمار نیا تیمعج .شهرستان اهواز قرار دارد

 ؛باشدمی نفر 2144444حدود  2105در سال  رانیمرکز آمار ا

. دیآیشمار مبه رانیا تیشهر پرجمع نیعنوان هشتم که به

 یغربشهر جنوب نیترتیو پرجمع نیاهواز، بزرگتر نیهمچن

 44/14 ییایجغراف تیمورد مطالعه در موقع منطقه کشور است.

 یدرجه طول شرق 44/00تا  14/00و  یدرجه شمال 14/12تا 

 (.2قرار دارد )شکل 

 

 منطقه مورد مطالعه -2شکل 
Fig. 1. Study Area 
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که دارای  ویژن 1های مورد نظر توسط پهپاد استورم داده

باشد، مگاپیکسل می 10با رزولوشن  CanonM3دوربین 

ی اورتوفوتو با استحکام و دقت اند. جهت تهیهبرداشت شده

افزار هندسی مناسب از تصاویر هوایی برداشت شده از نرم

( 1استفاده شده است. شکل ) Agisoft Photo Scanتخصصی 

 نشان می دهد.( پهپاد مورد نظر را 1اورتوفتوی تهیه شده و )

  

 هایی از اورتوموزاییک تهیه شده از منطقه مورد مطالعهبخش -1شکل 

Fig. 2. some parts of the orthomosaic prepared from the studied area 

  

 CanonM3ویژن با دوربین  1پهپاد استورم   -1شکل 

Fig. 3.  Storm 2 Vision drone with CanonM3 camera 

 (CNNهای عصبی پیچشی )شبکه -2-2

( 0)شکل  های عصبی کانولوشنشبکه ، ازپژوهشدر این 

ی های عصبنوع خاصی از شبکهها شده است. این شبکهاستفاده 

غام های ادپیشخور هستند که از چندین لایه کانولوشنال و لایه

 .نداتشکیل شده

شبکه عصبی پیشخور یک شبکه عصبی مصنوعی است که 

این . دهندها یک چرخه را تشکیل نمیدر آن اتصالات بین گره

های عصبی در مغز را انجام سازی فعالیتها که شبیهشبکه

هایی از واحدهای پردازشی به عنوان سیستمدهند، عموماً بهمی

توانند شوند که میهای مصنوعی( ارائه مینرونهم پیوسته )

ای ایجاد ها محاسبه کنند و در نتیجه خروجیمقادیر را از ورودی

. کنند که ممکن است در واحدهای بعدی استفاده شودمی

های مصنوعی اساساً واحدهای پردازشی هستند که برخی نورون

نند و کاز عملیات را بر روی چندین متغیر ورودی محاسبه می

سازی محاسبه معمولاً یک خروجی دارند که از طریق تابع فعال

 𝑤𝑖 به طور معمول، یک نورون مصنوعی دارای وزن. شودمی

های مصنوعی، دهنده درجه ارتباط بین نوروناست که نشان

از نظر . است 𝑏 و یک بردار آستانه 𝑥𝑖 برخی از متغیرهای ورودی
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.(Watanabe et al., 2020)توصیف کرد 1و  2معادلات صورت توان به های مصنوعی را مینریاضی، کل ورودی و خروجی نورو

 
 (Watanabe et al., 2020های کانولوشن )نمایش شماتیک شبکه -0شکل 

Fig. 4. Schematic representation of convolution networks (Watanabe et al., 2020) 
 

𝑢 (2 رابطه) =∑𝑤𝑖𝑥�̇�
𝑖

 

𝑧 (1 رابطه) = 𝑓(𝑢 + 𝑏) = 𝑓 (∑𝑤𝑖𝑥𝑖
𝑖

+ 𝑏) 

به ترتیب کل ورودی، خروجی،  b و  u ،z ،x،w که در آن

یک ، f. تابع دهندها و بایاس را نشان میمتغیرهای ورودی، وزن

دهد: یک تابع غیرخطی مانند یک سازی را نشان میتابع فعال

 . یا یکسو شده سیگموئید، هذلولی ،تابع خطی

از یک تابع خطی اصلاح شده به عنوان تابع  در این پژوهش

و این تابع به عنوان واحد خطی  شده استسازی استفاده فعال

توان به را می ReLU. تابع شودنامیده می( ReLU) اصلاح شده

 (:He et al., 2016تعریف کرد) 1معادله صورت 

𝑓(𝑢) (1 رابطه) = max(0, 𝑢) = 𝑓 {
𝑢(𝑢 > 0)

0(𝑢 ≤ 0)
 

شود خروجی برخی از باعث می ReLU سازیتابع فعال

که باعث پراکندگی شبکه و کاهش وابستگی  صفر شودها نورون

و به طور موثر از مشکل بیش برازش  شدهمتقابل پارامترها 

 (.Xu et al., 2015)کندجلوگیری می

 از یک لایه کانولوشنعصبی کانولوشن  شبکه یک

(convolutional) و یک لایه ادغام (pooling)  تشکیل شده

 .ها از تصاویر نقش داردویژگی در استخراج لایه کانولوشن. است

 عمالاروی تصاویر بردر این فرآیند، یک فیلتر با اندازه ثابت 

تصاویر  ازرا  باندها درجات خاکستریشود و الگوهای می

 ادغام وجود هایبعد از هر لایه کانولوشن، لایه. کنداستخراج می

. معمولاً شودها ایجاد میدارد که برای کاهش واریانس ویژگی

با محاسبه عملیات یک ویژگی خاص بر روی یک این بخش 

های در نهایت، به دنبال تمام لایه. شوداز تصویر انجام می قسمت

کانولوشن، ادغام و کاملاً متصل، ممکن است از یک لایه 

یر کلاس هر تصوتعلق احتمال  بندی کننده برای محاسبهطبقه

استفاده شده   SoftMax از تابعدر این پژوهش  .استفاده شود

احتمالات هر کلاس هدف را بر روی تمام  SoftMax تابعاست. 

 0معادله کند و به صورت های هدف ممکن محاسبه میکلاس

 :شودنوشته می

=yk=softmaxk(u1,u2,…,uk) (0 رابطه)
ⅇuk

Σ̅j=1
k ⅇuj

 

نشان دهنده  u تعداد واحدهای خروجی و k که در آن

 .متغیرهای ورودی است

( نیز loss) برای ارزیابی عملکرد شبکه، باید یک تابع ضرر

عه سازی مجموتابع ضرر، اثربخشی شبکه را در مدل. تعریف شود

هدف از آموزش به حداقل رساندن . کندداده آموزشی ارزیابی می

به  SoftMax طع تابعآنتروپی متقا. خطای تابع ضرر است

 د:شوتعریف می 5معادله صورت 

∑∑-=E (5 رابطه) tn,k log yk

k

k=1

N

n=1

 

نشان  Kهای آموزشی است، نشان دهنده بردار داده t که

 .ها استنشان دهنده تعداد کل نمونه N و محتملدهنده کلاس 
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 (SSDچندباکس تک شات ) آشکارساز -3-2

مدل  کیدو جزء است:  یداراآشکاساز چندباکس تک شات 

مدل ستون . SSD (head) و سر (backboneاصلی )ستون 

 دهید آموزش شیاز پ ریتصو یبندشبکه طبقه کیمعمولاً  اصلی

 SSD. کندعمل می یژگیبه عنوان استخراج کننده و است که

 کیرا با استفاده از  ریتصو ،متحرکاستفاده از پنجره  یبه جا

 صیمسئول تشخ یاسلول شبکهکند و هر یم میشبکه تقس

 یبه معنا اءیاش صیاست. تشخ ریاز تصو هیدر آن ناح اءیاش

 یئیدر آن منطقه است. اگر ش ئش کیکلاس و مکان  ینیبشیپ

در نظر  نهیوجود نداشته باشد، آن را به عنوان کلاس پس زم

، SSDشبکه عصبی عمیق . شود یگرفته م دهیو مکان ناد گرفته

های ای از جعبههای مرزی را به مجموعهجعبهفضای خروجی 

های مختلف در هر مکان ها و مقیاسفرض بر روی نسبتپیش

بینی، شبکه کند. در زمان پیشنقشه ویژگی تفکیک می

 فرضدر هر جعبه پیش ئامتیازهایی را برای حضور هر دسته ش

کند و تنظیماتی را برای مطابقت بهتر با شکل شیء ایجاد می

ها را از بینیکند. علاوه بر این، این شبکه پیشمی ایجاد

ه کند تا بهای مختلف ترکیب میهای چندگانه با وضوحنقشه

ش نماید. این روهای مختلف را کنترل طور طبیعی اشیاء با اندازه

اری برداست زیرا مراحل نمونه ترساده دیگرهایی نسبت به روش

اسبات را در یک شبکه کند و تمام محمجدد پیکسل را حذف می

کند و را آسان می  SSD آموزش در نهایت. دهدانجام میواحد 

 ار هایی که به یک جزء تشخیص نیاز دارندادغام آن در سیستم

معماری کلی شبکه  5(. شکل Wei et al., 2020)کندمی راحت

عصبی کانولوشنون با آشکارساز چندباکس تک شات را نشان 

 شیاز پ ریتصو یبندشبکه طبقه دهد. در این پژوهشمی

 باشد. می ResNet، شبکه دهیآموزش د

 
 معماری کلی شبکه عصبی کانولوشنون با آشکارساز چندباکس تک شات -5شکل 

Fig. 5. General architecture of convolutional neural network with single-shot multibox detector  

 

 ResNet مدل -4-2

و همکاران He توسط اولین بار در سال  ResNetمعماری 

این است که  ResNetارائه شد. ایده اصلی پشت ( 1425)

یادگیری توابع باقیمانده با ارجاع »های ساختمان آن برای بلوک

طراحی « های لایه، به جای یادگیری توابع غیر مرجعبه ورودی

 x. در این مدل یک ورودی دلخواه (He et al., 2015) اندشده

در نظر گرفته شده  yای از شبکه عصبی و خروجی بهینه به لایه

را  fاست. در مورد یک تابع بدون مرجع، شبکه مستقیماً تابع 

منظور از تابع . y = f (x)زند: را تولید می کند، تقریب می yکه 

 = yباقیمانده در این زمینه، این است که شبکه جدید اکنون 

x + f (x) زند. بنابراین شبکه به جای اینکه یاد را تقریب می

بگیرد که چگونه ورودی باید تبدیل شود تا خروجی مورد نظر 

رد. گیرا ایجاد کند، تفاوت بین ورودی و خروجی بهینه را یاد می

های هد که چگونه این مفهوم بر روی لایهنشان می د 8شکل 

  شود.یک شبکه کانولوشن اعمال می
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 ResNet (He et al., 2015): بلوک ساختمان مدل 8شکل 

Fig. 6. ResNet model structure blocks (He et al., 2015) 
 

. نشان داده شده است 8در شکل  ResNet مدلبلوک اصلی 

کند که در آن یک کانولوشن اعمال بلوک یک ورودی دریافت می

 ReLU سازیای و فعالسازی دستهبه دنبال آن نرمال .شودمی

شود و ورودی به برای بار دوم تکرار میکار این . شودمی انجام

ن معماری یادگیری با ای. شودنقشه ویژگی حاصل اضافه می

ا را در هساز فقط باید وزنتر است، زیرا بهینهتبدیل هویت آسان

 (.He et al., 2015, 2016) های کانولوشن به صفر برساندلایه

ر های بیشتکه افزودن لایه ههای قبلی این بودمشاهدات مدل

 دیکلی. نقش دهدبه شبکه موجود لزوماً عملکرد را افزایش نمی

که بتواند به  می باشدایجاد یک لایه یا بلوک  ResNetمدل 

ای ها در بالچیدمان این بلوک. راحتی تغییر هویت را یاد بگیرد

آل نباید عملکرد آن را بدتر کند، شبکه موجود در حالت ایده

گیرند و در نتیجه میهای جدید تغییر هویت را یاد زیرا بلوک

های جدید اضافه کاما بلو. کنندمیعملکرد مدل پایه را حفظ 

 .دهندشده تعداد درجات آزادی و عمق شبکه را افزایش می

-های پیچیده را افزایش میبنابراین ظرفیت یادگیری ویژگی

ها وجود داشته باشد، اگر نمایش بهتری از داده . در نتیجهدهند

  .شبکه جدید باید بتواند آن را یاد بگیرد

 دقت یادگیری  برآورد -5-2

 ضررو  دقتمدل در هر دوره یادگیری با استفاده از توابع 

دهنده دقت مدل در نشانشود. تابع دقت میاعتبارسنجی 

 ررتابع ضبندی تصاویر اعتبارسنجی است، در حالی که طبقه

ری اگر یادگی. بینی توسط مدل استدهنده عدم دقت پیشنشان

 ار تابع دقتمقدکم و مقدار تابع ضرر، آمیز باشد، مدل موفقیت

در طول یادگیری  مقدار تابع ضرربا این حال، اگر . زیاد است

 دقت. معیار زیاد شود، نشان دهنده بیش برازش است

(Precision)  و( معیار بازیابی یا حساسیتRecall )ترین رایج

در یادگیری عمیق ف اهداهای ارزیابی برای تشخیص شاخص

ینی بتر باشد، توانایی پیشبالامقدار این معیارها  هر چه. هستند

 بازیابیهای محاسبه دقت تشخیص و نرخ فرمول. تر استقوی

 :نشان داده شده است 9و  8 رابطهبه ترتیب در 

=P  (8)رابطه 
TP

TP+FP
 

=R  (9)رابطه 
TP

TP+FN
 

TP ،TN  وFP  شوندابهام محاسبه میبر اساس ماتریس 

)مثبت  TPدهند. مینشانهای مختلف را که تعداد تشخیص

دهد که به درستی شناسایی واقعی( تعداد اهدافی را نشان می

دهد که )مثبت کاذب( تعداد اهدافی را نشان می FP اند وشده

 .داناما به اشتباه به عنوان هدف شناسایی شده ،اندهدف نبوده

FN دهد که هدف )منفی کاذب( تعداد اهدافی را نشان می

یک معادل   F1- Score . معیاراندنشدهاما شناسایی  ،هستند

است و به عنوان میانگین پارامتر ارزیابی مدل بین این دو 

 (:0)معادله  شودهارمونیک آنها تعریف می

×F1Score=2 (0)رابطه 
P×R

P+R
 

 هایافته-3

همانطور که پیشتر بیان شد، هدف این پژوهش کشف اتوماتیک 

پهپاد با استفاده محدوده مکانی عوارض شهری از تصاویر هوایی 

ساختار مدل  9شکل باشد. از شبکه عصبی پیچشی می
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بندی به این منظور، پس از قطعه. دهدمینشان پیشنهادی را 

 ,.Ise et al) گرددمیآموزشی آماده هایدادهتصاویر مورد نظر، 

هوایی برای منطقه مورد مطالعه  تصاویربه بیانی دیگر،  (.2018

برای سه کلاس ساختمان،  158در  158با ابعاد  در شهر اهواز،

راه و تک درخت و بر اساس شکل، رنگ، بافت و ساختار هندسی 

 %54های با در مرحله بعد، این تصاویر به مربعبریده شده است. 

بریده همپوشانی هم به صورت عمودی و هم به صورت افقی 

یر وشده به عنوان تصا قطعه قطعهر نهایت تصاویر شده است. د

نمونه  154برای هر کلاس حداقل  شده است. آموزشی استفاده

نمونه آموزشی انتخاب شده  054آموزشی و در مجموع بیش از 

های آموزشی استخراج شده از تعدادی از نمونه 0است. شکل 

 دهد. می تصویر اصلی را نشان
 

 

 ساختار مدل پژوهش بر مبنای آشکارساز چندباکس تک شات برای کشف عوارض شهری :9شکل 

Fig. 7  Research model structure based on single-shot multibox detector to detect urban complications 
 

 

 های تصاویر آموزشی عوارض در منطقه مورد مطالعه نمونه -0شکل 

Fig. 8   Examples of training images of objects in the study area  
 

های آموزشی بزرگ و با کیفیت بالا یکی ایجاد مجموعه داده 

 است.یادگیری عمیق های مدل مهمترین مراحل بکارگیریاز 

ر تبه منظور افزایش نرخ فراخوان، اشیاء با سطح اطمینان پایین

باید برچسب گذاری شوند. عدم قطعیت، سوگیری و خطا در 

گذارد. گذاری بر عملکرد مدل تأثیر میطول فرآیند برچسب

گذاری شده واقعی، قضاوت در مورد های برچسببدون داده



 
 1، شماره 21، دوره 2041 تابستان زمین شناسی کاربردی پیشرفته

 

020 

های آموزشی ممکن است در عملکرد اینکه اشتباهات در داده

در این پژوهش ضعیف مدل نقش داشته باشد، دشوار است. 

سعی شده است تعداد نمونه آموزشی بهنیه برای دستیابی به 

 دقت بهتر در مدل پیشنهادی انتخاب شود.

که  شده استاستفاده  ResNet 34 از شبکهبرای آموزش 

ن علت که در ایاین  بهیک مدل یادگیری عمیق کلاسیک است، 

های آموزشی و مطالعه از تصاویر با اندازه کوچک به عنوان داده

این شبکه با دو لایه کانولوشن، دو . کندسنجی استفاده میاعتبار

. متصل ساخته شده است لایه ادغام و یک لایه کاملاً 

ResNet34 9*9با ابعاد  یژگینقشه و 158تولید ، منجر به 

آشکاساز چندباکس تک شات شود. یم یورود ریتصو کی یبرا

فه اضا ResNet34کانولوشن است که به  هیچند لا ای کیتنها 

 یهاو کلاس یمرز یهاها به عنوان جعبهیشده است و خروج

-یم ریتفس یینها یهاهیلا یسازفعال موقعیت مکانیدر  اءیاش

  شوند.

-پارامترهای مدل اجرا شده در این مطالعه شامل تعداد دوره

کمتر از نرخ یادگیری  ( وepoch=50) 54برابر های آموزشی 

های پیشنهادی بر روی داده مدلباشد. آموزش می 42/4

تاپ با پردازشگر مرکزی آموزشی با یک کامپیوتر شخصی لپ

 5گیگابایت، حدود  21برابر  RAMو  Core i7نسل هشت 

های دقت دادهدقیقه طول کشیده است. میانگین  18ساعت و 

به دنبال درصد بوده است.  00 مدل برابر اعتبارسنجی لایه نهایی

مقادیر دقت افزایش و مقادیر  آموزشی،ی هادورهافزایش تعداد 

دهد که همه این نتایج نشان میه است. کاهش یافت تابع ضرر

اند و با نشده برازشها ها بیش از حد به مجموعه دادهمدل

کل )ش اندشده را یاد گرفته قطعههای تصاویر موفقیت ویژگی

0.) 

 

 های پردازش شده(های یادگیری )دستهتابع ضرر بر اساس دوره -0شکل 

Fig. 9 Loss function based on learning periods (processed categories)  

 

پس از مرحله آموزش مدل، مدل آموزش دیده پیشنهادی 

هکتار برای کشف  25بر روی تصویر پهپاد اخذ شده به مساحت 

عارضه کشف شده برای هر  عوارض شهری اجرا شده است.

ت دسب برای نمایش مکان عوارض، جعبه مستطیلی توسط مدل

است که  244تا  4هر جعبه مرزی دارای امتیاز اطمینان از . آمد

. دهدرا نشان می عارضه مورد نظراطمینان برای حضور  درصد

صد در 09/00تا 41/14دامنه اطمینان عوارض کشف شده بین

برای اعتبارسنجی  هدفهای بنابراین بهترین گزینه باشد.می

نتیجه نهایی اعمال  24. شکل حفظ شدند الگوریتم تشخیص

نیز  2دهد. جدول مدل بر روی منطقه مورد مطالعه را نشان می

 دهد.نتیجه ارزیابی دقت مدل استفاده شده را نشان می
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نتیجه نهایی مدل اعمال شده برای کشف عوارض شهری در منطقه مورد مطالعه. ستون سمت راست( خروجی الگوریتم. ستون سمت  -24شکل 

 گذاری شده چپ( تصویر برچسب

Fig. 10 The result of the applied model to urban objects in the study area. Right) output of the proposed algorithm. 

Left) labeled image 

 معیارهای ارزیابی دقت مدل -2جدول 

Table 1.  Model accuracy evaluation criteria 

F1 Score Recall  Precision 

0.83 0.82 0.86 
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 بحث -4

 یشنهادیپ تمیالگور شود،یم دهید 24 شکل در که همانطور

 با ریتصاو از یشهر یساختار عوارض محدوده استخراج به قادر

 یاریسب. است یشهر متراکم مناطق در بالا یمکان کیتفک قدرت

 نسبتاً  مناطق در عوارض، کیاتومات استخراج یهاتمیالگور از

ر د اند؛گرفته قرار یابیارز و یسازادهیپ مورد یشهر تراکمکم

م با بافت متراک یاز مناطق شهر یکیحاضر  قیدر تحق کهیحال

مورد استفاده قرار گرفته است.  یابیو تنوع مناسب جهت ارز

یکی از مهمترین مزایای الگوریتم استفاده شده در این تحقیق، 

وابستگی اندک آن به پارامترهایی است که توسط کاربر تعیین 

گردد. این امر ضمن افزایش میزان خودکار بودن فرآیند می

ای انسانی در این فرآیند خواهد استخراج، موجب کاهش خط

شد. از سوی دیگر، لازم به ذکر است که در روش پیشنهادی، 

محدوده عوارض استخراج شده است و در برخی عوارض، به دلیل 

ها خارج از محدوده استخراج پیچیدگی شکل، برخی قسمت

هایی هم به اشتباه بیشتر نشان داده شده قرار دارند و قسمت

ای هکه شاید بتوان آنرا به عنوان یکی از محدودیتاست. این امر 

دد گرهای شبکه عصبی پیچشی در نظر گرفت،  موجب میمدل

یح پردازش و تصحعملکرد الگوریتم در برخی مناطق نیاز به پس

 داشته باشد.

 یریگجهینت -5

وقعیت م کیاستخراج اتومات د،یگرد انیب زین شتریهمانطور که پ

 دیمف یاطلاعات قرار دادن ارین در اختضمها مکانی ساختمان

به  ره،یو غ تیریمد ،یزیربرنامه یجهت استفاده در کاربردها

 .رودیبه شمار م زین ساختمانی عنوان مقدمه مرحله بازساز

با توجه به شرایط آب  هاهای زمینی تهیه نقشه ساختمانروش

و هوایی و نیاز به صرف هزینه و زمان بالا، هر چند دارای دقت 

زین کار جایگباشند، مقرون به صرفه نیستند. لذا راهبالایی می

با  ایاستفاده از تصاویر هوایی )مانند: پهپاد( یا تصاویر ماهواره

وایی های و قدرت تفکیک بالا است. در استفاده از تصاویر ماهواره

های کلاسیک علاوه بر هزینه تهیه تصاویر، شامل محدودیت

زمانی و مکانی خواهد بود. در این راستا استفاده از تصاویر پهپاد 

ین قیمت و همچنبه دلیل در دسترس بودن، برداشت نسبتاً ارزان

قدرت تفکیک مکانی کاملاً مناسب برای تشخیص و استخراج 

شود. در صورت پیشنهاد می نقشه عوارض شهری در این پژوهش

استخراج بصری عوارض از تصاویر نیاز به اپراتور تبدیل و تفسیر 

تصاویر رقومی وجود دارد و ممکن است اپراتورهای مختلف 

تشخیص و حتی نحوه استخراج متفاوتی داشته باشند. در این 

راستا در این پژوهش برای تشخیص و استخراج خودکار عوارض 

هوایی پهپاد با قدرت تفکیک بالای مکانی شهری از تصاویر 

استفاده شده است. برای تشخیص اهداف از تصاویر یکی از 

-های یادگیری عمیق میها در عصر حاضر روشبهترین روش

 باشد.

های آموزشی عوارض ساختمانی در این پژوهش ابتدا نمونه

نمونه آموزشی  054از تصاویر هوایی برداشت شده است. بیش از 

پیکسل برای آموزش مدل تهیه  158در  158صاویر با ابعاد در ت

 شده است. سعی گردیده مدل طوری انتخاب گردد که بتوان آن

را با نمونه آموزشی کمتر و در زمان کمتر آموزش داد. مدل 

پیشنهادی در این پژوهش یک مدل شبکه عصبی کانولوشن بر 

 ResNet34مبنای آشکارساز چندباکس تک شات بر پایه شبکه 

افزار نویسی پایتون در محیط نرمباشد. مدل با برنامهمی

ArcGIS Pro 2.8.6  ایجاد شده است. پس از آن، آموزش مدل

درصد  05های آموزشی با در نظر گرفتن تصادفی بر مبنای داده

ها نیز درصد داده 25ها انجام شده است. های دادهاز کل نمونه

مدل استفاده شده است. آموزش به عنوان داده اعتبارسنجی در 

تکرار انجام شده است. پس از آموزش مدل، مدل  54مدل با 

آموزش دیده بر روی یک تصویر پهپاد در محدوده منطقه مورد 

 تصاویر عوارض شهری که دارای معیار مطالعه اجرا شده است.

. دامنه اطمینان نداهحذف شدداشتند،  1/4کمتر از  اطمینان

 باشد.درصد می 09/00تا  14ه کشف شده بینعوارض باقیماند

و معیار  08/4برابر  دقتنتایج ارزیابی مدل بر اساس معیار 

 باشد. می 01/4برابر  F1Scoreو معیار  01/4بازیابی برابر 

 تقدیر و تشکر

بدین وسیله از حمایت مالی معاونت پژوهش و فناوری دانشگاه 

( SCU.EG1401.26151شهید چمران اهواز در قالب پژوهانه )

 گردد.در انجام این تحقیق تشکر و قدردانی می
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