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1- Introduction 

Preparation of urban land coverage maps is essential for many urban plans. It is important to minimize time 
and costs in this process, which can be a challenge for city managers. Nowadays, satellite and aerial images 

are commonly employed to create these maps. Since 2014, deep learning techniques have been incorporated 

into remote sensing research and applied in diverse areas like land use/cover classification, scene 
classification, and target detection (Vetrivel et al., 2018). Deep learning is a new subject widely used for 

extracting surface features and classifying remote-sensing images (Chen et al., 2016). Deep Convolutional 

Neural Networks (DCNNs), with their unique architecture, can extract information from different levels of 

data. One type of these networks is Full Convolutional Network (FCN) models, which provide optimal 
output results at the pixel level with their encoder-decoder structure. The UNet model is one of these types 

of models that can extract high-level information from images (Ronneberger et al., 2015). 

2- Materials and methods 
The present study aims to provide an efficient method for the automatic extraction of urban features, which 

is done using new methods based on deep learning along with transfer learning methods on VHR aerial 

images. The city of Ahvaz was chosen as the study area in this research to extract features of its urban 
classes, such as buildings, green spaces, bare land, and roads, from relevant images. For this purpose, the 

UNet model, one of the most commonly used models for classifying and extracting features from urban 

scenes, has been utilized along with the pre-trained VGG-16 network. RGB image bands are used first to 

train this model, then a combination of RGB bands and an nDSM band are used, and their results are 
compared. The data was cut into 512x512 patches and divided into three categories: training, testing, and 

evaluation.  
 

3- Results and discussions 

Among the data, 60% were used for training, and the model training was done with 50 repetitions. After 

the model training with two datasets, they were used to predict urban damages on test images. The results 
of running the model on the data in this study show that the UNet network with the VGG-16 backbone 

using RGB+nDSM data performs better than the RGB data. Running the model with RGB data showed an 

OA index of 76.34%, F1 of 73.98%, and mIOU of 74.15%. Similarly, for RGB+nDSM data, the OA, F1, 

and mIOU indices were 88.14%, 82.52%, and 86.21%, respectively. It has also been determined that in the 
first case, the green space class and in the second case, the building class have been extracted more 

accurately. 

 
4- Conclusion 
This study used VHR aerial images and a digital surface model to create a land cover map and automatically 

extract features in the Ahvaz 4 region. Deep learning is one of the best methods available in this field, with 
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various types. The UNet model with VGG-16 backbone was chosen as the architecture for the research. 

The model was trained with 50 iterations. Based on the results obtained, it became clear that this model 
extracted classes in the presence of the DSM with a higher overall accuracy (88.14%) than RGB bands 

(76.34%). Since these maps are important in urban planning, their practical use is recommended for city 

managers. 
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بالا با استفاده از مدل  یلیخ کیبا قدرت تفک یرقوم هایاز داده یعوارض شهر کیتمااستخراج اتو

 : شهر اهواز(ی)مطالعه مورد قیعم یشبکه عصب
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 چکیده
از  یکیتوان  یسنجش از دور را م داده است. شیرا افزا راتییتغ نیمداوم ا یبه بررس ازین ن،یدر سطح زم عیسر راتییو تغ یمداوم در شهرساز شرفتیرشد و پ 

استفاده از روش های یادگیری عمیق جهت استخراج عوارض از تصاویر یک روش مرسوم در تهیه نقشه  .هدف دانست نیبه ا یابیدست یروش ها برا نیمناسب تر

ید ر تولن نقش انسان دهای پوشش زمین می باشد زیرا قابلیت تحلیل مفاهیم انتزاعی سطح بالا بوسیله آن فراهم می گردد. با این اقدام علاوه بر به حداقل رساند

و  هیتجز یبرا (nDSM) مدل رقومی سطحو ( RGBی )نور یاستفاده مشترک از باندها یبه بررس قیتحق نیااطلاعات، باعث کاهش زمان و هزینه می گردد. 

تا توسط آنها ویژگی های مهم تصویر را استخراج نماید. در این پژوهش جهت استخراج اتوماتیک عوارض شهری چون ساختمان،  پردازد یم یصحنه شهر کی لیتحل
 با توجه به ارائه نتایج با دقت UNetفضای سبز، زمین بایر و راه نمونه های آموزشی مناسبی از آنها تهیه گردید. از بین معماری های متنوع یادگیری عمیق، مدل 

برای بهره گیری از تکنیک یادگیری انتقالی، به عنوان پیش شبکه استفاده شد. آموزش  VGG-16بالاتر، به عنوان مدل اصلی تحقیق برگزیده شد. همچنین از مدل 

ورت گرفت تا نتایج بدست ( صRGB+nDSM( و در حالت دیگر با تلفیق باندهای تصاویر با مدل رقومی سطح )RGBاین شبکه یکبار با سه باند تصاویر هوایی )

، استخراج کلاس ها را در VGG-16+UNetآمده مورد مقایسه قرار گیرند و بهترین روش برای استخراج عوارض شهری معرفی گردد. نتایج نشان دادند که مدل 
(  انجام داده است. همچنین با توجه به این % 10/00( نسبت به اجرای مدل با باندهای تصویر هوایی )% 30/88حضور مدل رقومی سطح با صحت کلی بالاتری )

 نتایج مشخص گردید که الگوریتم مورد استفاده این پژوهش و معماری آن می تواند در تهیه نقشه های شهری و کشف تغییرات موثر واقع شود.

 ، مدل رقومی سطحUNet ،VGG-16یادگیری عمیق، استخراج عوارض شهری،  های کلیدی:واژه

 

 مقدمه -1

 یریدر چند دهه گذشته شتاب چشمگ یجهان ینیشهرنش

 0404جهان تا سال  تیدرصد از جمع 08داشته است. حدود 

 United Nationsد )خواهند کر یدر شهرها زندگ

Department of Economic and Social Affairs, 2014 .)

، یمختلف یطیمح ستیتواند منجر به مشکلات ز یم رشد نیا

 ضعیتو هوا، بدتر شدن نییپا تیفیک ،اکولوژیکیمانند مسائل 

 یریپذ بیدر آب و هوا و آس شدید راتییتغ ی،سلامت عموم

 (.Shinohara et al., 2020) شود یعیطب یایمداوم در برابر بلا

، یسطوح شهر یدگیچیو پ یو ساختار یفیبا توجه به تنوع ط

 Zhang et)کند  یرا دشوار م یشهر مناطق لیمسائل تحل نیا

al., 2019.) یضرور شهیهم ینظارت بر مناطق شهر جه،یدر نت 

با توجه به اینکه اکثریت جمعیت جهان در شهرها زندگی  است.

گسترده ای را در سراسر جهان  می کنند، مسائل شهری توجه

 یها طیدر مح(. Wen et al., 2015به خود جلب کرده است )

و  یاهیها، پوشش گ رساختیز از یاریکه بس ییجا ،یشهر

هستند، نظارت  رییبه طور مداوم در حال تغ هاساخت و ساز

در دهه  .می باشد یاتینقشه ها ح یو به روز رسان کیستماتیس

توگرامتری و توسعه سنسورهای جمع های اخیر با پیشرفت ف

آوری داده ها، وضوح و سرعت جمع آوری داده ها افزایش یافته 

 مقاله پژوهشی
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بی زمینه مناس بالا اریبا وضوح بس ریبه تصاو یدسترساست و 

برای تحقیقات در حوزه استخراج ویژگی ها از تصاویر را فراهم 

با رشد و افزایش دسترسی به روش های یادگیری  آورده است.

، استخراج عوارض از تصاویر سنجش از دور با استفاده از عمیق

 Deep Convolutionalشبکه های عصبی کانولوشنال عمیق )

Neural Networks به یکی از روش های اصلی این حوزه )

تبدیل شده است. این شبکه ها قادرند تا اطلاعات عمیق و مفید 

ر ارائه نهفته در سطوح مختلف داده ورودی را یاد بگیرند و د

نتایج بهتر به کار ببندند. نوعی شبکه کانولوشنی، تحت عنوان 

 Full Convolutional) شبکه های کانولوشنی کامل

Network: FCNرمزگشای )-( با ساختار رمزگذارIncoder-

Decoder خود فرایندهای نمونه برداری کاهشی و افزایشی را )

سبی را در سطح بر روی داده ورودی انجام می دهند و نتایج منا

(. در شبکه های Liu et al., 2018پیکسل بدست می آورند )

FCN تولید نقشه های ویژگی با استفاده از لایه های کانولوشن ،

و پولینگ در بخش رمزگذار انجام می پذیرد. فرایند نمونه 

برداری کاهشی هم در این قسمت رخ می دهد. خروجی این 

رایند باید برای انجام بقیه ف قسمت تفکیک مکانی پایینی دارد و

و تکمیل آن وارد بخش رمزگشا شود. در رمزگشا لایه های 

کانولوشنی معکوس و فرایند نمونه برداری افزایشی، باعث بالا 

رفتن تفکیک مکانی نقشه های خروجی شده و نقشه هایی دقیقا 

(. Long et al., 2015مشابه ابعاد داده ورودی تولید می شوند )

 UNet (Ronneberger et al., 2015 ،)SegNetی شبکه ها

(Badrinarayanan et al., 2017 و )DeepLabv3+ (Chen 

et al., 2018 ،)PSPNet (He et al., 2015 و )HRNet 

(Sun et al., 2019 .مثال هایی از این مدل شبکه ها می باشند )

برای استفاده از این مدل ها به حجم زیادی از داده های آموزشی 

برچسب گذاری شده نیاز است. این مدل ها، ویژگی ها و اطلاعات 

معنایی را از داده های ورودی یاد می گیرد و در فرآیند آموزش 

شبکه بکار می گیرند. در سال های اخیر مطالعات زیادی در 

زمینه استخراج عوارض شهری با استفاده از الگوریتم های 

 ک( ی0438اران )و همک Yu یادگیری عمیق انجام شده است.

 یش نیچند ییمعنا یبندمیتقسبرای  قیعم یشبکه عصب

 ،بالا به طور همزمان ییبا وضوح فضا شهری ریاز تصاو ینیزم

را با  PSPNetاز  افتهینسخه بهبود  کی آنها از .دادند شنهادیپ

ا ب ریتصاو یبندمیتقس یبرا ResNet-v2ساختار شبکه  بیترک

 یقبل یهابا روش هاآن جینتا استفاده کردند. بالا اریوضوح بس

یافتند.  دست ( %8/80ی )دقت کل نیو به بالاتر شد سهیمقا گرید

Yang( 0432و همکاران)  در مطالعه خود فرایند استخراج

ویژگی های محلی و کلی از تصویر با قدرت تفکیک بالا را ارائه 

ده دادند. در این مطالعه، از ترکیب شبکه های باقیمان

(Residual( و ادغام هرمی )Pyramid pooling .استفاده شد )

نتایج نشان دادند که مدل های بهره گرفته از ویژگی های عمیق، 

نسبت به مدل هایی که از ویژگی های دستی استفاده می کنند، 

( 0404و همکاران ) Sariturk خروجی بهتری ارائه می دهند.

ز تصویر هوایی دو مدل برای تقسیم بندی و استخراج عوارض ا

SegNet  وFCN  را استفاده کردند. این دو معماری نتایج تقریبا

و همکاران Pan مشابهی را در دقت خروجی نشان دادند. 

 Worldviewتصویر برای تقسیم بندی  UNet( از مدل 0404)

 % 80استفاده کردند. این مدل دقت کلی  گوانگژو چین از شهر

و همکاران  Zhangشهری بدست آورد. را برای استخراج عوارض 

 یمواز یاسیچند مق یرا با شاخه ها HRNet شبکه( 0404)

 .کردند یمعرف یکاهش از دست دادن اطلاعات مکان یبرا

 یهاشرفتیموجود پ یکردهاینسبت به رو یشنهادیپ یمعمار

برابر  Potsdam را در مجموعه داده جینتا نیو بهتر داد یادیز

بدست  %40/24برابر   Vaihingen دادهمجموعه و  08/23%

( در یک محدوده 0403و همکاران ) McGlinchyآوردند. 

 ResNet-152با رمزگذار  UNetمختلط شهری از شبکه 

استفاده کردند و کلاس های شهری تصویر را استخراج نمودند. 

باند آبی، سبز، قرمز و مادون قرمز بکار  0آنها در مطالعه خود 

را برای نتایج بدست آوردند.  % 84ین دقت بردند و میانگ

Abdollahi ( 0403و همکاران ) الهام  قیعم یریادگیدو شبکه

 یبرا (MCG-UNetو  BCL-UNet) UNetگرفته از مدل 

مانند ساختمان ها و جاده  ،ییهوا ریاز تصاو عوارض یبند میتقس

  MCG-UNet مدلاستفاده کردند. نتایج نشان داد که  ها

نسبت  %32/3و  % 80/3 بیرا به ترتF1   دقت نیانگیشاخص م

برای جاده و ساختمان بهبود بخشید.  BCL-UNetبه مدل 

Kaboli Zadeh ( برای استخراج عوارض 0401و همکاران )

شهری تصاویر پهپاد شهر اهواز، از شبکه عصبی کانولوشن 

 ResNetبرمبنای آشکارساز چندباکس تک شات با پایه شبکه 

نتایج نشان داد که این الگوریتم توانایی بالایی در بهره بردند. 

تولید نقشه های بزرگ مقیاس شهری و تعیین تغییرات شهری 

های طیفی و در تصاویر سنجش از دور، استخراج ویژگیدارد. 

های مبتنی بر مکانی از اهمیت بالایی برخوردار است. روش
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های طیفی و مکانی را استخراج یادگیری عمیق معمولاً ویژگی

 بهرهکنند. برای های هندسی توجه نمیکنند و به ویژگیمی

 طحهای رقومی سمدل ی توانم ،اطلاعات هندسیگیری از 

(DSM) د به توان. این ادغام مینمود را با تصاویر طیفی ترکیب

های بهبود استخراج پوشش زمینی و افزایش دقت تفسیر داده

از یک شبکه  Tuia (0430)و  Volpiند. سنجش از دور کمک ک

CNN ( با تمام باندهای طیفی تصویرR, G, B, NIR و )DSM 

ی آنها با دو مدل بهره بردند. در این مطالعه، مدل پیشنهاد

مقایسه گردید و نتایج برتری مدل پیشنهادی  CNNاستاندارد 

با  FCN( یک شبکه 0438) Minhو  Sangرا نشان دادند. 

را برای استخراج عوارض تصویر  ResNet-101پیش شبکه 

هوایی بکار گرفتند که در این مدل با ورودی باندهای طیفی و 

و همکاران  Dong .درصد رسید 23دقت کلی به  nDSMمدل 

به نام  دیشبکه جد کی، DenseU-Net مدل با الهام از (0404)

SiameseDenseU-Net شبکه به طور  این. دادند شنهادیرا پ

سطح  نرمال شده رقومی و مدل  یارتوفتو واقع ریهمزمان از تصو

 یها یژگیکند. و یشبکه استفاده م یبه عنوان ورود مربوطه

 ینمونه بردار یتوسط بلوک ها یزبه صورت موا ریتصو عمیق

مجموعه داده  یرونتایج این مطالعه شوند.  یاستخراج م نییپا

Vaihingen دهد که  ینشان مSiameseDenseU-Net 

با مدل  سهیدر مقا %01/0و  %0/8 زانیرا به م F1 ازیامت

Hourglass-ShapeNetwork (HSN)  وU-Net  یمبهبود 

 و +DeepLabv3 ( از مدل0403و همکاران ) Du بخشد.

( برای استخراج عوارض OBIAتجزیه و تحلیل مبتنی بر شی )

باعث  DSMشهری استفاده کردند. در این مطالعه استفاده از 

و همکاران  Yangبهبود مناسبی در نتایج خروجی گردید. 

و  RGBبا ورودی باندهای  ResNet-101( از شبکه 0400)

nDSM خراج عوارض شهری بهره بردند. مدل برای است

 80/80به دقت کلی  Postdamپیشنهادی آنها در مجموعه داده 

درصد دست یافت و اثربخشی این ادغام را برای صحنه های 

شهری نشان داد. هدف مطالعه حاضر ارائه یک روش کارامد برای 

استخراج خودکار عوارض شهری است که برای این امر از روش 

بتنی بر یادگیری عمیق در کنار روش های یادگیری های نوین م

انتقالی بر روی تصاویر با قدرت تفکیک بالای هوایی انجام می 

که یکی از پرکاربردترین  UNetشود. برای این منظور از مدل 

مدل ها برای طبقه بندی و استخراج عارضه از صحنه های 

 بهره گرفته شده VGG-16شهری است، به همراه پیش شبکه 

تصویر و  RGBاست. برای آموزش این مدل ابتدا از باندهای 

استفاده می  nDSMو یک باند  RGBسپس تلفیق باندهای 

 شود و نتایج آنها مورد مقایسه قرار می گیرند. 

 مواد و روش ها -2

 منطقه مورد مطالعه و تصاویر هوایی -2-1
 رشهر اهواز یکی از بزرگترین شهرهای ایران می باشد. این شه

از لحاظ وسعت سومین شهر ایران به حساب می آید. طبق 

آخرین سرشماری مرکز آمار جمعیت این شهر حدود 

نفر برآورد گردید. جهت اجرای روش مورد استفاده،  3044444

شهری اهواز به عنوان منطقه مورد مطالعه  0بخشی از منطقه 

 تانتخاب گردید. این منطقه در قسمت غربی شهر قرار گرفته اس

و شامل انواع کاربری های شهری مثل ساختمان، راه، فضای 

منطقه مورد مطالعه این  3سبز، زمین بایر و ... می باشد. شکل 

 پژوهش را نشان می دهد.

و  ییهوا یرنگ ریاز تصو ،یشهر عوارضجهت استخراج 

DSM  دیشهرستان اهواز استفاده گرد 0متناظر آن در منطقه .

و  3/4 بیبه ترت DSMو  RGB ریتصو یمکان قدرت تفکیک

داده های این مطالعه به علت محدودیت . می باشدمتر  00/4

برش داده شد  030×030 (Patchبه پچ های ) RAMحافظه 

 یدرصد برا 04آموزش،  یدرصد برا 04که از بین آنها 

 انتخاب یبصورت تصادف ش،یآزما یدرصد برا 04و  یاعتبارسنج

این پژوهش را نشان می دهد. روند کلی انجام  0. شکل شدند

کلاس برای این منطقه در نظر  0برای اجرای فرایند، تعداد 

راه  ر،یبا نیسبز، زم یساختمان، فضاگرفته شد که شامل 

کلاس های مورد نظر و توزیع آنها را نشان می  1. شکل هستند

 دهد.

 UNetمدل  -2-2

 0430و همکارانش در سال Ronnenberg توسط  UNetمدل 

(. 0مانند می باشد )شکل  Uئه شد. این مدل دارای ساختاری ارا

رمزگشا است که دارای سه بخش -ساختار این مدل رمزگذار

می باشد. بخش  Bottleneckاصلی رمزگذار، رمزگشا و 

رمزگذار، مسیر انقباضی نام دارد و همانند یک شبکه عمیق 

CNN  عمل می کند. هر بلوک این بخش، دارای دو کانولوشن

می باشد. این بخش جهت  0×0و پولینگ  ReLU  ، تابع1×1

استخراج نقشه های ویژگی بکار می رود. بخش رمزگشا، مسیر 

 انبساطی است و شامل یک لایه کانولوشن معکوس

(Transposed convolution )0×0 و تابع  1×1، دو کانولوشن
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ReLU  ،می باشد. ویژگی های استخراج شده از بخش رمزگذار

بخش برای ایجاد خروجی به اندازه ابعاد تصویر ورودی در این 

 Bottleneck(. Punn and Agarwal., 2021بکار می روند )

. است 1×1 محل اتصال این دو مسیر بوده و دارای دو کانولوشن

 skipاتصال بین رمزگذار و رمزگشا توسط اتصالات پرش )

conection) ند فرای برقرار می شود و اطلاعات کلی و محلی برای

 نمونه برداری را ارائه می دهد.

 

 منطقه مورد مطالعه -3شکل 
Fig. 1. Study area 

 (Transfer learning)یادگیری انتقالی  -3-2

است  قیعم یریادگیپرکاربرد در  کیتکن کی یانتقال یریادگی

به بوده و  دهیآموزش د شیاز پ یکه شامل استفاده از مدل ها

 یینایب های مربوط به پردازش فیوظا یبرا یا هیعنوان پا

 یروش به طور قابل توجه نی. استفاده می شودا یوتریکامپ

 یکارآمد م یو منجر به مدل ها دادهرا کاهش  آموزشزمان 

در  یانتقال یریادگ(. یIglovikov and Shvets., 2018) شود

واقع ذخیره و انتقال دانش حاصل از حل یک مساله و اعمال آن 

بر مسائل دیگر می باشد. در این فرایند اطلاعات مفید یک مساله 

(. در این Chen et al., 2018به دیگری انتقال پیدا می کند )

ایند، ابتدا مدل مورد نظر توسط داده مشابه نمونه های فر

آموزشی، آموزش داده شده و وزن های شبکه را ایجاد می کنند. 

در مرحله بعد نمونه های آموزشی منطقه مورد نظر، فرایند 

آموزش چند لایه بالایی مدل را انجام می دهند تا شبکه بتواند 

ون اشد. در واقع چنتایج مناسبی در پیش بینی منطقه داشته ب

فرایند استخراج ویژگی در قسمت های پایینی مدل انجام می 

شود، می توان وزن های این قسمت شبکه را با داده هایی مشابه 

داده اصلی که تعداد بیشتری دارند، بدست آورد اما قسمت های 

بالایی شبکه را با نمونه های آموزشی منطقه مورد نظر آموزش 

دار را های برچسبدادهتعداد زیاد مدل به  این امر نیازداد. 

شبکه های   (.Ahmadian et al., 2023هد )دکاهش می

ResNet (He et al., 2016 ،)VGG (Simonyan and 

Zisserman., 2014 و )GoogLeNet (Szegedy et al., 

( نمونه هایی از این شبکه های از پیش آموزش دیده شده 2015

( نامیده می Backboneشبکه ) هستند که در اصطلاح پیش

در محیط های شهری که انواع پدیده ها با ابعاد و مقیاس  شوند.

های مختلفی در تصویر وجود دارد، طراحی فرایند باید به گونه 

ایی باشد که مانع از دست رفتن اطلاعات و جزئیات شود. استفاده 

از پیش شبکه باعث کمک به حفظ اطلاعات جزئی در فرایند 
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 VGG-16راج عوارض از تصویر می شود. در این مقاله از استخ

 استفاده شده است. UNetبه عنوان پیش شبکه مدل 

 VGG-16مدل  -4-2

 Visual Geometry که توسط گروه VGG-16مدل 

Group  لیشده است، به دل توسعه دادهدر دانشگاه آکسفورد 

مؤثر در  و ساده قیکانولوشن عم یشبکه عصب کیداشتن 

برده  بکار اءیاش صیو تشخ ریتصاو یمانند طبقه بند ییکارها

 نولوشنکا هیلا 31 متشکل از هیلا 30 یدارامی شود. این مدل 

به صورت  هاهیلا نیا .(0می باشد )شکل  کاملاً متصل هیلا 1و 

 هیلا نیچند یاند، که هر بلوک حاوشده یدهسازمان ییهابلوک

 یبرا Max pooling هیلا کیکانولوشن است که به دنبال آن 

 هیلا ینا بیاز ترک VGG-16 وجود دارد. کاهشی یبردارنمونه

 هدیچیپ یبصر یها یژگیدرک و یکانولوشنال و ادغام برا یها

 Simonyan and) کند یاستفاده م قیدق یها ینیب شیپ در

Zisserman., 2014.)  

 

 

 مراحل انجام پژوهش -0شکل 
Fig. 2. Research steps 
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 آنها عیو توزی محدوده مورد مطالعه کلاس ها -1شکل 
Fig. 3. Classes of the study area and their distribution 

 

 

 UNet (Ronneberger et al., 2015) معماری -0شکل 

Fig. 4. UNet architecture (Ronneberger et al., 2015) 
 

 

 VGG-16 (Elharrouss et al., 2022) معماری  -0شکل

Fig. 5. VGG-16 architecture (Elharrouss et al., 2022) 
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 معیارهای ارزیابی یادگیری -5-2

های تست استفاده می جهت ارزیابی مدل آموزش دیده از داده 

شود. برای این کار مجموعه داده تست که در فرایند آموزش 

مدل سهمی نداشتند به مدل آموزش دیده شده، جهت پیش 

بینی معرفی می گردند. مدل با توجه به وزن های بدست آورده 

از مرحله آموزش، فرایند پیش بینی را انجام می دهد. با مقایسه 

با واقعیت زمینی، ارزیابی مدل صورت  نتیجه بدست آمده از مدل

می گیرد. در این پژوهش از شاخص های ارزیابی صحت کلی 

(Overall Accuracy،)  امتیازF1  وmIOU (mean 

Intersection Over Union استفاده شد که به صورت زیر )

 بیان می شوند:

  (3)رابطه
𝑂𝐴 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

  (0)رابطه 
𝐹1 =

2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑚𝐼𝑂𝑈  (1)رابطه 

=
1

𝐾 + 1
∑

𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑃

𝐾

𝑖=0

 

TP ،TN ،FP  وFN  به ترتیب نشان دهنده پیکسل های

 مثبت واقعی، منفی واقعی، مثبت کاذب و منفی کاذب در نقشه

هم بیانگر تعداد کل پیکسل ها در هر  Kپیش بینی هستند. 

 کلاس است.

 بحث و نتایج -3
که پیشتر بیان گردید، هدف مطالعه حاضر به کارگیری  همانطور

روش های نوین یادگیری عمیق برای استخراج ویژگی ها در 

به همراه پیش  UNetمحیط شهری است. در این راستا مدل 

به عنوان روش اصلی کار انتخاب گردید.  VGG-16شبکه 

اجرای روش در دو حالت با دو ورودی متفاوت انجام شده است. 

و در حالت دیگر باندهای  RGBیک حالت تنها از باندهای در 

RGB  وnDSM  همراه هم به عنوان ورودی به مدل معرفی می

گردند. اولین گام در اجرای مدل، اماده سازی داده های آموزشی 

می باشد. لازمه اجرای فرایند استخراج عوارض از تصویر، تولید 

این منظور، داده داده ماسک متناظر با تصویر می باشد. به 

د صورت دستی ایجا به Arcmapماسک با استفاده از نرم افزار 

و تهیه گردید. این داده در واقع داده حقیقت زمینی است که 

برای برچسب گذاری استفاده می گردد. ماسک تهیه شده 

براساس کلاس های ساختمان، فضای سبز، زمین بایر و جاده 

می باشد و فرمت رستر دارد. همانطور که ذکر شد، دو دسته 

برای آموزش مدل در دو  nDSM+RGBو  RGBداده یعنی 

حالت مختلف در نظر گرفته شد. برش این تصاویر و داده ماسک 

تولید شده، به پچ های با ابعاد مناسب یک مرحله اساسی و مهم 

برش داده شد و  030×030کار می باشد. داده ها به پچ های 

پچ هایی را که اطلاعات مفیدی نداشتند کنار گذاشته شد. این 

ی و آزمایش تقسیم داده ها به سه دسته آموزش، اعتبارسنج

گردیدند. هر چه مرحله آماده سازی و پیش پردازش داده ها با 

دقت و کیفیت بالاتری صورت گیرد، خروجی ایجاد شده هم 

کیفیت بالاتری خواهد داشت و آموزش مدل به صورت مناسبی 

که یک مدل  UNetانجام می شود. برای آموزش از مدل 

 نیک یادگیری انتقالیرمزگشا است، استفاده شد. تک-رمزگذار

مرحله مهم در پیاده سازی معماری شبکه می باشد. به این 

-VGGو  UNetصورت که معماری نهایی ترکیبی از مدل های 

، از معماری UNetی انقباض معمارخواهد بود. در مسیر  16

VGG-16  .یهاهیپس از آن، لااستفاده می شود VGG-16 هب 

ی بردارانولوشنال و نمونهک یهاهیکه از لا UNet پایه مدل

در نهایت مدل با  .شوندیشده است، الحاق م لیتشک افزایشی

دو مجموعه داده انتخابی آموزش داده شد. از محیط پردازشی 

Colab Google  و فضای ابری موجود آن، برای اجرای مدل

این پژوهش استفاده گردید. کدهای این مطالعه تماما با استفاده 

  Python 3.8یسیزبان برنامه نوو  Tensorflowکتابخانه از 

ی گردیدند. پارامترهای مدل اجرا شده شامل تعداد ساز ادهیپ

 Adamو بهینه سازی  4443/4، نرخ یادگیری 04تکرار برابر 

(Kingma and Ba, 2014)  .در طول آموزش مدل  می باشند، 

 Focal( و Sudre et al., 2017) Dice lossاز دو تابع ضرر 

loss (Mulyanto et al., 2020با هم استفاده گردید تا ) 

خروجی شبکه را با پاسخ صحیح مقایسه کرده و این طور میزان 

گردد. پس از مرحله آموزش مدل با دو مجموعه خطا محاسبه 

داده، از آن ها برای پیش بینی عوارض شهری روی تصاویر تست 

بر روی داده  نتیجه نهایی اعمال مدل را 0استفاده شد. شکل 

ی اجرای کم یابیارزهای تست دو مجموعه نشان می دهد. نتایج 

 .ذکر شده است 3 در جدول مدل بر روی دو مجموعه داده

با پیش  UNetآمده است، شبکه  3همانطور که در جدول 

نتیجه  RGB+nDSMبا استفاده از داده های  VGG-16شبکه 

نشان می دهد. اجرای مدل با  RGBه داده های بهتری نسبت ب

 % 28/01برابر  F1، % 10/00برابر  OA، شاخص RGBداده های 

 را نشان داد. هم چنین برای داده های % 30/00برابر   mIOUو 
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 RGB( نتیجه مدل با ورودی باندهای bداده واقعیت زمینی، ) (aبرای دو مجموعه داده، ) VGG-16+UNetمدل  پوشش زمینی ینقشه ها  -0شکل 

  nDSMو  RGB( نتیجه مدل با ورودی باندهای cتصویر و )
Fig. 6. VGG-16+UNet model land cover maps for two datasets, (a) ground truth data, (b) model result with image RGB 

bands input and (c) model result with RGB and nDSM bands input 

 

 

RGB+nDSM  شاخص هایOA ،F1  وmIOU  به ترتیب

بدست آمد. با تاثیر داده  % 03/80و  % 00/80، % 30/88

ارتفاعی، بهبود قابل توجهی در نتایج نهایی استخراج عوارض 

صورت گرفت. این الگوریتم در یک منطقه شهری نسبتا متراکم 

نتایج خروجی قابلیت آن را بخوبی نشان پیاده سازی گردید و 

کلاس های مختلف در  F1، نمودار میانگین امتیاز 0داد. شکل 

کلاسه بندی تصاویر تست را نشان می دهد. این نمودار بیانگر 

، کلاس RGB+nDSMاین است که در اجرای مدل با داده های 

، بخوبی استخراج RGBساختمان های تصویر نسبت به داده 

 nDSMرا اختلاف ارتفاع عوارض سطح زمین با حضور گردید زی

با داده  UNetبطور واضحی نمایان می شود. همچنین مدل 

RGB  کلاس پوشش گیاهی را نسبت به کلاس های دیگر تصویر

با دقت بالاتری استخراج نمود، زیرا در این حالت فقط اطلاعات 
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برای استخراج عارضه استفاده  RGBبافتی پیکسل های تصویر 

، کلاس پوشش گیاهی با دقت کمتر nDSMمی شود. در حضور 

از کلاس ساختمان استخراج گردید. با وجود تاثیر اطلاعات 

 84/80به  % 00/83این کلاس از  F1هندسی و افزایش مقدار 

در رتبه دوم به لحاظ دقت جای گرفته است. به طورخلاصه  %

کلاس ساختمان به اطلاعات هندسی و  می توان بیان کرد که

کلاس پوشش گیاهی به اطلاعات بافتی پیکسل ها حساسیت 

، nDSMدارد. با وجود اینکه کلاس زمین های بایر با استفاده از 

( را نسبت به % 43/08به  % 00/04افزایش دقت بیشتری )از 

( از خود نشان داده است، % 30/08به  % 00/00کلاس راه )از 

بالاتری دارد و در رتبه بعد از پوشش  F1س راه امتیاز ولی کلا

با ورودی  UNetگیاهی به لحاظ دقت جای می گیرد. مدل 

RGB+nDSM کلاس زمین های بایر را با کمترین دقت ،

 RGBبا ورودی  UNetاستخراج نموده است در حالی که مدل 

در  نتایجکمترین دقت بدست آورده است.  کلاس ساختمان را با

 . نتایج اجرایرویکرد دوم دارد کلی نشان از بهبود دقت در حالت

این مدل با مدل های دیگر یادگیری عمیق که در این حوزه بکار 

( در 0404و همکاران ) Duمی روند مورد مقایسه قرار گرفت. 

و اجرای مدل  nDSMاستخراج ویژگی های شهری با ورودی 

DeepLabV3+  ه برای مجموعه داد %80به دقت کلی

Vaihingen  برای مجموعه داده  %0/81وPotsdam  دست

( در مطالعه خود از شبکه 0400و همکاران ) Yangیافتند. 

ResNet-101  با ورودی باندهایRGB  وnDSM  برای

استخراج عوارض شهری بهره بردند. مدل پیشنهادی آنها در 

را بدست آورد.  %80/80دقت کلی   Postdamمجموعه داده 

در مقایسه با  UNetمطالعه حاضر با استفاده از مدل بنابراین 

دقت بالاتری  مطالعات مشابه خود، ویژگی های شهری را با

 استخراج نموده است.

 برای دو مجموعه داده VGG-16با پیش شبکه  UNetمدل   یابیارز یشاخص ها -3جدول 

Table 1. Evaluation criterias of UNet model with VGG-16 backbone for two datasets 
Results  Evaluation criterias Datasets  

73.98 F1(%) 

RGB 76.34 OA (%) 

74.15 mIoU (%) 

82.52 F1(%) 

RGB+nDSM 88.14 OA (%) 

86.21 mIoU (%) 

 

 تصاویر تستکلاس های مختلف در کلاسه بندی  F1نمودار میانگین امتیاز  -0شکل 
Fig. 7. Diagram of the average F1 score of different classes in the classification of test images
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 نتیجه گیری -5

 اثرگذاری زیاد آن در علت بندی پوشش اراضی شهری به طبقه

 تیاهم از هموار ،زیکییف طیانسان و مح نیارتباط ب برقراری

این نقشه های پوشش  ،دیگر زیادی برخوردار بوده است. از طرف

اراضی از مهم ترین داده ها در مطالعات شهری می باشند و نحوه 

پراکنش عوارض مختلف در شهر را نشان می دهند. بر همین 

اساس در این تحقیق از تصاویر هوایی با قدرت تفکیک مکانی 

نقشه پوشش اراضی و  بالا و مدل رقومی سطح زمین برای تهیه

اهواز استفاده شد.  0استخراج خودکار عوارض در منطقه 

یادگیری عمیق و مدل های مختلف آن، با دریافت مفاهیم 

انتزاعی سطح بالای اشیا و بکارگیری آنها در تولید نتیجه بهتر 

یکی از انتخاب های مناسب در حوزه استخراج ویژگی می باشد 

ره برده شد. این مدل ها دارای که در این پژوهش از آن به

مزایایی چون آموزش کاملا خودکار ویژگی ها، دقت بالا و زمان 

آموزش پایین هستند. در این مطالعه کلاس های ساختمان، 

به عنوان کلاس های اصلی درنظر  راه و ریبا نیسبز، زم یفضا

گرفته شدند. برای استخراج این عوارض بعد از آماده سازی داده 

 UNet، آموزش مدل 030×030ودی و برش آنها به ابعاد های ور

)یادگیری انتقالی( صورت  VGG-16با استفاده از پیش شبکه 

درصد آنها برای آموزش استفاده  04گرفت. از بین کل داده ها، 

تکرار انجام شد. بعد از آموزش مدل،  04گردید و آموزش مدل با 

از آن برای پیش بینی عوارض در تصاویر تست استفاده شد. 

-VGGبراساس نتایج بدست آمده مشخص گردید که مدل 

16+UNetس ها را در حضور مدل رقومی سطح ، استخراج کلا

( نسبت به اجرای مدل با % 30/88با صحت کلی بالاتری )

(  انجام داده است. با توجه به % 10/00باندهای تصویر هوایی )

قابلیت های کاربردی این گونه نقشه ها در برنامه های مدیریت 

شهری، شایسته است مدیران شهری در جهت تسهیل 

ی از آنها بهره مند شوند. استفاده از مدل فرایندهای تصمیم گیر

های دیگر یادگیری عمیق و مقایسه نتایج آنها می تواند یکی از 

 موضوعات در تحقیقات آتی در این حوزه باشد.

 تقدیر و تشکر  
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 چمران اهواز در قالب پژوهانه دیشه دانشگاه

(SCU.EG1402.26151) تشکر و  قیتحق نیانجام ا در
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