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 چكيده  

اي، امكـان   كارگيري تصاوير چند زمانه ماهواره ازدور با به علم سنجش
پايش تغييـرات در فواصـل زمـاني مختلـف را فـراهم كـرده اسـت.        

دقـت بـالا را    رويكرد پيكسل مبنا در شناسايي تغييرات توانايي ارائـه  
هـاي طيفـي    هاي مكاني در كنار ويژگـي  رو بايد ويژگي ندارد و ازاين
مكـاني ماننـد     هاي سـنتي توليـد ويژگـي    فاده از روشبكار روند. است

هـا   رو است. توليد اين ويژگي هايي روبه ماتريس هم رخداد با چالش
صـورت ناخواسـته    كه وابسته به انتخاب كاربر است، بـه  علاوه بر اين

گردد. تمركز اصلي مقالـه حاضـر در     ميباعث افزايش فضاي ويژگي 
  محدوديت حل   راستاي در   انيمك -طيفي هاي كارگيري  ويژگي به
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ــق،    روش ــن تحقي ــرات اســت. در اي ــايي تغيي ــنتي در شناس ــاي س ه
مكاني توسط خود شبكه يادگيري عميق پيشنهادي -هاي طيفي ويژگي

، 8-اند. تصاوير لندسـت  شده بندي بكار گرفته شده و در طبقه استخراج
صـورت سلسـله    بـه   ودي شبكه بوده و فراينـد اسـتخراج ويژگـي   ور

ي شـده  بندي مراتبي صورت گرفته است. خروجي شبكه تصاوير طبقه
بنـدي نقشـه    باشد. درنهايت، بر اساس رويكرد پساطبقه قبل و بعد مي

گردد. از شبكه پيشنهادي جهت ارزيابي تغييرات مي  تغييرات حاصل 
هاي  در بين سال  8-اوير سنجنده لندستشهر سهند با استفاده از تص

شده است. براي اثبات قابليت شبكه پيشنهادي  استفاده 2021تا  2013
شده با  بندي دقيق تصاوير، نتايج حاصل كارگيري ويژگي و طبقه در به

هاي جنگل تصادفي و شـبكه عصـبي مصـنوعي مقايسـه      نتايج روش
كـارگيري شـبكه    بـه  شده است. نتايج شناسايي تغييرات نشان داد كـه  

يادگيري عميق پيشنهادي دقت كلي شناسايي تغييـرات بـاينري را بـه    
% نسبت به شبكه عصبي مصـنوعي  80/12% و 88/13ترتيب به ميزان 

كـارگيري شـبكه    دهـد. همچنـين بـه    و جنگل تصـادفي افـزايش مـي   
پيشنهادي دقت كلي نقشه ماهيت تغييـرات را بـه ترتيـب بـه ميـزان      

ــا جنگــل تصــادفي و شــبكه عصــبي  % د7/65% و81/57 ر مقايســه ب
هـاي جنگـل تصـادفي و شـبكه      روش .مصنوعي افـزايش داده اسـت  

اند محل تغييـرات را شناسـايي    عصبي مصنوعي عليرغم اينكه توانسته
  اند. كنند اما در ارائه نوع ماهيت تغييرات عملكرد نامناسبي ارائه كرده
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تأمين نيازهاي خـود از  با افزايش جمعيت، انسان براي  طرح مسئله: 
زيسـت شـده    برداري كرده كه منجر بـه تخريـب محـيط    طبيعت بهره

است. پايش تغييرات براي حفاظت از طبيعت ضروري اسـت. آنـاليز   
ميــداني ايــن تغييــرات دشــوار و گــاهي غيــرممكن اســت، امــا علــم 

اي چند زمانه امكان پـايش را فـراهم    ازدور با تصاوير ماهواره سنجش
هـاي   ت پايش نسبت به قبـل بهبـود يافتـه اسـت. روش    كرده و سرع

نشـده تقسـيم    شـده و نظـارت   شناسايي تغييرات به دو دسته نظـارت 
هـاي زمينـي دقـت     شده با استفاده از داده هاي نظارت شوند. روش مي

هـاي   بالايي دارند. نتايج تحقيقات نشان داده كـه اسـتفاده از ويژگـي   
هـاي مكـاني    تركيب با ويژگـي  طيفي به تنهايي كافي نيست و نياز به

رخداد استخراج  هاي مكاني معمولاً از طريق ماتريس هم دارد. ويژگي
ها ممكن است دقت را كاهش دهد  شوند. استفاده از تمامي ويژگي مي

 ها نيز به نوع و منطقه مورد مطالعه وابسته است. و توليد ويژگي

تـرين   رايـج  يابي به نقشه ماهيت تغييرات، يكـي از  براي دست هدف:
بندي بوده كه براي شناسايي تغييـرات در   رويكردها، رويكرد پساطبقه

دقت بالا  اين تحقيق اتخاذشده است. در اين رويكرد براي دستيابي به
شده دقت بالايي داشته  بندي هاي طبقه در شناسايي تغييرات، بايد نقشه

را بالا برد.  شده بندي هاي طبقه باشند. درنتيجه بايد در ابتدا دقت نقشه
هاي طيفي امكان بهبـود   هاي مكاني در كنار ويژگي كارگيري ويژگي به

كند. با توجه بـه محـدوديت    شده را فراهم مي بندي دقت تصاوير طبقه
هـاي   هاي مكاني در كنار ويژگي كارگيري ويژگي هاي قبل در به روش

طيفي تصاوير، هدف اين تحقيق در راستاي برآمـدن بـر محـدوديت    
هـاي مكـاني از    هاي قبلي مبني بـر اسـتخراج خودكـار ويژگـي     روش

تمركـز اصـلي مقالـه حاضـر توليـد خودكـار       تصاوير ورودي است. 
طيفي عميق از طريق شـبكه عصـبي كانولوشـن     –هاي مكاني  ويژگي

باشـد. بـراي    هاي موردنظر مـي  ها به كلاس بندي آن پيشنهادي و طبقه
شـده   بنـدي  اوير طبقـه اثبات قابليت شبكه پيشـنهادي، خروجـي تص ـ  
هـاي جنگـل تصـادفي و     حاصل از شبكه پيشنهادي با خروجي روش

  شبكه عصبي مصنوعي مقايسه گرديده است.  

با توجه به اينكه تصاوير از سامانه گوگل ارث انجـين   روش تحقيق:
هاي ضروري نظير هم مرجع سازي توسـط   پردازش اند، پيش شده تهيه

گونه  ل گرديده است و نيازي به اينخود سامانه بر روي تصاوير اعما
پردازش در اين تحقيق نيسـت. طـي فراينـد پـن شـارپنينگ بـا        پيش

بانـدي طيفـي    8استفاده از روش گرم اشميت قدرت تفكيك مكـاني  
صـورت جداگانـه    كند. از تصاوير بـه  متر بهبود پيدا مي 15متر به  30

بـه رويكـرد    گردند. با توجه آوري مي هاي واقعيت زميني را جمع داده
بندي اتخاذشده در اين تحقيق، تصاوير در دوشاخه جداگانـه   پساطبقه

ــه  ــبكه پيشــنهادي شــده و طبق ــتخراج   وارد ش ــر اســاس اس ــدي ب بن
هـاي شـبكه پيشـنهادي صـورت      هاي مكاني عميق توسط لايه ويژگي

گيرد. از دو روش جنگل تصادفي و شبكه عصبي مصنوعي  بـراي   مي
ار گرفته شد. با مقايسه پيكسل به پيكسـل  ارزيابي روش پيشنهادي بك

هاي تغييرات در دو حالت كلي نقشـه   شده، نقشه بندي هاي طبقه نقشه
  اند.   تغييرات باينري و نقشه ماهيت تغييرات از منطقه حاصل گرديده

-64-128معماري شبكه پيشنهادي با تعداد فيلترهاي  نتايج و بحث:
نرون در لايه اتصال كامـل، بـالاترين    128سازي بچ و  ، لايه نرمال32

داشـته   2021و  2013هـاي   دقت كلي و ضريب كاپـا را بـراي سـال   
در مقايسه شبكه پيشنهادي با شـبكه عصـبي مصـنوعي، دقـت     است. 

، 2013% در ســال 87/24% و 83/8كلــي و ضــريب كاپــا بــه ترتيــب 
افــزايش پيــداكرده و در مقايســه بــا  2021% در ســال 77/5% و 21/2

% 79/27% و 92/9جنگل تصادفي دقت كلي و ضريب كاپا به ترتيـب  
افـزايش پيـداكرده    2021% در سـال  73/15% و 48/6، 2013در سال 

هاي جنگل تصادفي و شبكه عصبي مصنوعي بـر مبنـاي    است. روش
 ـ تك پيكسل عمل مي هـاي همسـايه را در رونـد     د و اثـر پيكسـل  كنن

بنـدي را كـاهش    گيرند، كه اين امـر دقـت طبقـه    بندي ناديده مي طبقه
اي در  دهد. در مقابل، شبكه پيشـنهادي بـا در نظـر گـرفتن پنجـره      مي

هـاي كنـاري را در رونـد اسـتخراج      اطراف هر پيكسل، اثـر پيكسـل  
كند. در  لحاظ ميها  بندي پيكسل طيفي عميق و طبقه-اطلاعات مكاني

نتيجه، اثرات ناشي از شباهت طيفـي و نوسـانات تصـاوير در رونـد     
نقشـه تغييـرات بـاينري حاصـل از شـبكه       يابد. بندي كاهش مي طبقه

% 86.48برابر  F1%، ضريب 88يادگيري عميق پيشنهادي با دقت كلي 
%، بالاترين امتياز را در تمامي معيارها كسب كـرده  77.28و فراخواني 

 10تا  5طور متوسط  است. جنگل تصادفي در رتبه دوم قرار دارد و به
درصد نتايج بهتري نسبت به شبكه عصـبي مصـنوعي در سـه معيـار     

و فراخـواني ارائـه داده اسـت. ارزيـابي دقـت       F1دقت كلي، ضريب 
هـاي حاصـل از شـبكه     هيـت تغييـرات نشـان داد كـه نقشـه     نقشه ما

يادگيري عميق پيشنهادي نسبت به جنگل تصـادفي و شـبكه عصـبي    
اند. بنابراين،  % افزايش دقت داشته57.81% و 65.7مصنوعي به ترتيب 

شبكه پيشنهادي عملكرد بـالايي در ارائـه صـحيح ماهيـت تغييـرات      
فق در ارائه صحيح ماهيت كه دو روش ديگر نامو درحالي داشته است.

اند. بر اساس نقشه ماهيت تغييـرات توليدشـده    تغييرات رخ داده بوده
، 2021آگوسـت   1تـا   2013جولاي  10توسط شبكه پيشنهادي، بين 
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مترمربع از اراضي منطقه بـدون تغييـر شناسـايي     10,930,275حدود 
 هاي خاكي هستند. بررسي نقشـه  وبلندي شدند كه عمدتاً شامل پستي

نشان داد كه بيشترين تغيير مربوط به اراضي خاك بـاير بـوده اسـت.    
هـاي ارتبـاطي    مترمربع از اراضي خـاك بـاير بـه راه    554,400حدود 
هـاي   هاي خاكي و احداث راه شده است كه به دليل آسفالت راه تبديل

دهنـده   جديد براي سهولت نقـل و انتقـال شـهروندان بـوده و نشـان     
مترمربع از اراضي خاك بـاير   306,900ود افزايش جمعيت است. حد

رسد به دليل افزايش نيـاز   به پوشش گياهي تبديل شده كه به نظر مي
مترمربع  254,250به مواد غذايي ناشي از رشد جمعيت باشد. حدود 

هاي ساختماني تبديل شده است كـه بـه    از اراضي خاك باير به بلوك
ننـد سـهند، بـراي    دليل افزايش جمعيت و مهاجرت بـه شـهرهايي ما  

 سال گذشته بوده است. 8اسكان مهاجران طي 

استفاده صرف از اطلاعات طيفي تصاوير نتايج دقيقـي را   گيري:نتيجه
هاي طيفي تكنيكي  هاي مكاني با ويژگي دهد. تركيب ويژگي ارائه نمي

بنـدي اسـت. در ايـن تحقيـق، شـبكه       مناسب براي بهبود دقت طبقـه 
هـاي   با قابليت استخراج خودكار ويژگـي عصبي كانولوشن پيشنهادي 

مكاني بكار گرفته شد. اين شبكه توانـايي بـالايي در تفكيـك    -طيفي
عوارض با رفتار طيفي مشابه داشته و دقت بالاتري نسبت بـه شـبكه   

بنـدي   عصبي مصنوعي و جنگل تصادفي ارائه داده است. نتايج طبقـه 
ي و ضـريب  نشان داد كه دقـت كل ـ  2021و  2013هاي  تصاوير سال

هـاي   يابـد. نقشـه   % افـزايش مـي  18.5% و 7كاپا به ترتيب بـه ميـزان   
تغييرات باينري و ماهيت تغييرات توليد شده توسط اين شبكه، دقـت  

اند. نقشه ماهيـت تغييـرات    بهتري نسبت به دو روش ديگر ارائه داده
هــاي راه ارتبــاطي، پوشــش گيــاهي و  دهنــده رشــد در كــلاس نشــان

با افزايش جمعيـت و تغييـر كـاربري خـاك بـاير       ساختمان است كه
منطقي است. نواحي بدون تغيير عمدتاً كـلاس خـاك بـاير را شـامل     

وبلندي زياد، مناسـب شهرسـازي نبـوده و     شوند كه به دليل پستي مي
  اند. تغيير كاربري نداشته

بنـدي تصـاوير، شـبكه عصـبي      پايش تغييرات، طبقه واژگان كليدي:
ي مكاني(بافت)، جنگل تصادفي، شـبكه عصـبي   ها كانولوشن، ويژگي
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 مقدمه

زمين به عنوان منبع اصلي تأمين نيازهاي انسـان محسـوب   
ريزي از آن، تـأثيرات   شود و استفاده نادرست و بدون برنامه مي

هـاي اجتمـاعي، اقتصـادي و     قابل توجهي بر عملكـرد سيسـتم  
استفاده نامناسـب از منـابع طبيعـي، بـه جـز      زيستي دارد.  محيط

تحديد اكوسيستم، زندگي روزمره انسان را نيز تحت تأثير قـرار  
هـاي اخيـر منجـر بـه      ). افزايش جمعيـت در دهـه  13دهد ( مي

زيست شده است و از جمله ايـن   اي در محيط تغييرات گسترده
وسـازها   رويه سـاخت  توان به توسعه و گسترش بي تغييرات مي

وسازها، كه بيشـتر مواقـع    كرد. توسعه و گسترش ساخت اشاره
همراه با از بين بردن زيستگاه حيوانات و تخريب منابع طبيعـي  

زيسـت شـناخته    است، به عنوان يك تهديد جدي براي محـيط 
روز درباره مناطق تغييريافته،  شود. داشتن اطلاعات دقيق و به مي

د. در ايـن  كن ـ زيست كمك بزرگي مي به مديريت و حفظ محيط
راستا، پايش تغييـرات پوشـش و كـاربري زمـين بـراي بهبـود       

زيست، امري ضروري  ريزي شهري و حفظ محيط كيفيت برنامه
اي كـه اطلاعـات    وجود تصـاوير مـاهواره  . )22و حياتي است (

گيرند، مطالعه و بررسـي   طيفي عوارض سطح زمين را در بر مي
هـاي   بـه روش  هاي زمـاني مختلـف را نسـبت    تغييرات در بازه

اي  ). استفاده از تصاوير مـاهواره 11تر كرده است ( ميداني آسان
به عنوان روشي مقرون به صرفه و سريع در شناسايي تغييـرات  

شود. تغييرات در پوشش زمين به طور  سطح زمين محسوب مي
هاي  دهند. بنابراين، تكنيك معمول تغييرات در اقليم را نشان مي

هاي  توانند روش بر هوش مصنوعي ميتشخيص تغييرات مبتني 
طـور كلـي    بـه  ).2مؤثري براي نظارت بر تغييرات فراهم كنند (

شـوند:   هاي كشف تغييرات به دو دسته كلـي تقسـيم مـي    روش
نشـده   هاي نظارت شده. روش نشده و نظارت هاي نظارت تكنيك

هاي آموزشي، فرآيند شناسـايي و تمـايز بـين     بدون نياز به داده
هـا تنهـا توانـايي     دهند. خروجي اين روش انجام ميعوارض را 

ــد (   ــرات را دارن ــوع تغيي ــايي محــل وق ــل، 30شناس ). در مقاب
شده علاوه بر توانايي ارائـه محـل تغييـرات،     هاي نظارت روش
). يكـي از  32توانند نـوع تغييـرات را نيـز مشـخص كننـد (      مي

شده  هاي نظارت ها در تكنيك ترين و مشهورترين روش معروف

بنـدي بـا    بنـدي اسـت. رويكردهـاي پسـاطبقه     يكرد پساطبقهرو
طور مستقل  هاي آموزشي تصاوير چند زماني به استفاده از نمونه

شـده،   بندي هاي دسته شوند. سپس با مقايسه نقشه بندي مي دسته
هاي  كه نمونه شود. با توجه به اين نقشه تغييرات نهايي توليد مي

آوري شــده و  عآموزشــي مســتقل از تصــاوير ورودي جمـ ـ  
شـود، حساسـيت نتـايج بـه اثـرات       بندي مجزا انجـام مـي   دسته

ــان تصــويربرداري   ــومتريكي و اتمســفري در زم ــاوت رادي متف
يابـد و قابليـت اطمينـان بـالايي نسـبت بـه        شدت كاهش مي به

  ).27و  26رويكرد اول دارند (
هاي طيفي، به تنهايي  پايش تغييرات با استفاده فقط از ويژگي

باشد؛ بنابراين نيازمند  هاي بالا نمي يابي به دقت ه دستقادر ب
استفاده از اطلاعات مكاني در كنار اطلاعات طيفي تصاوير 

هايي كه اطلاعات مكاني را در  باشد. به عنوان مثال، روش مي
شده از ماتريس  هاي استخراج توانند از ويژگي گيرند، مي نظر مي

كنند. به عنوان نمونه از  هاي گابرو استفاده رخداد و ويژگي هم
) در يك تحقيق به بررسي تغييرات 20اين تحقيقات، سپهري (

اراضي و پوشش گياهي دو شهر تفت و مهريز پرداخته است. 
 8- و لندست 5- اي لندست در اين تحقيق، از تصاوير ماهواره

استفاده شده است. تغييرات با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي 
) در يك 15اند. همچنين، ميشرا ( شده سازي شناسايي و مدل

تحقيق به بررسي تغييرات كاربري و پوشش اراضي در يك 
اي از هيماليا پرداخته است. او در چهار  حوزه آبريز در منطقه

دوره زماني تغييرات را پايش كرده است و براي اين منظور از 
استفاده كرده  2-و سنتينل 5-هاي لندست تصاوير سنجنده

بندي با استفاده از الگوريتم بيشترين شباهت انجام  هاست. طبق
شده و ماتريس تغييرات براي ارائه ماهيت تغييرات در طول اين 

) در 35چهار دوره توليد شده است. همچنين، زيويانگ (
هاي موجك گابور  شناسايي تغييرات در وهان، چين، از ويژگي

همسايگي  استفاده كرده است. او براي در نظر گرفتن اطلاعات
از الگوريتم ميدان تصادفي ماركوف استفاده كرده است. بر 
اساس اين روش، تصاوير تفاضلي با استفاده از الگوريتم 
پيشنهادي توليد و نقشه تغييرات باينري با استفاده از 

بندي فازي توليد شده است. استفاده از الگوريتم  خوشه
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بت به استفاده پيشنهادي توسط وي نتايج بهتري در شناسايي نس
رخداد  هاي مكاني مستخرج از ماتريس هم معمول از ويژگي
در بررسي اين تحقيقات بايد به چند مسئله  بهبود داده است.

اشاره كرد. مسئله اول، استفاده صرف از اطلاعات طيفي 
تصاوير به دليل اينكه امكان وقوع نوسانات طيفي در عوارض 

نجر به نتايج غيردقيق با رفتار طيفي مشابه وجود دارد، م
شوند. كه اين مسئله توسط محققين كه صرفاً از اطلاعات  مي

شده است. مسئله دوم،  اند ناديده گرفته طيفي استفاده كرده
كارگيري اطلاعات مكاني در كنار اطلاعات طيفي كه انتظار  به
رود نتايج شناسايي را بهبود ببخشند، داراي دو چالش  مي
استفاده همه اطلاعات در كنار هم به دليل ). يك؛ 14باشد ( مي

دهد  بندي را بهبود نمي تنها دقت طبقه ايجاد همبستگي بالا، نه
). دوم؛ 31همراه خواهد شد ( بلكه با كاهش دقت و ايجاد خطا

اطلاعات مكاني مستخرج بشدت به منطقه مورد مطالعاتي 
وابسته هستند. يعني ممكن است يك ويژگي در يك منطقه 

عملكرد مطلوبي باشد ولي در منطقه ديگر عملكرد  داراي
ها وابسته به  ضعيفي داشته باشد. از طرف ديگر انتخاب ويژگي

افزارهاي كامپيوتري و  با پيشرفت سخت ).8باشد ( كاربر مي
ي هر چه بيشتر هوش مصنوعي در چند دهه اخير، توسعه

اي ه يادگيري عميق به يك شاخه مطالعاتي جديد در اكثر زمينه
هاي يادگيري عميق برخلاف  تحقيقاتي تبديل گشته است. شبكه

هاي كلاسيك استخراج ويژگي، توانايي استخراج خودكار  روش
اطلاعات مكاني سطح بالا رادارند. در اين صورت نقش كاربرد 

شود. علاوه  هاي مناسب كاسته مي در تعيين و شناسايي ويژگي
تصاوير وابسته  هاي توليدي ديگر به صحنه بر اين ويژگي
رو، يادگيري عميق جايگزين مناسبي  ). ازاين22نخواهند بود (

باشند.  كارگيري اطلاعات طيفي و مكاني كنار يكديگر مي در به
)، با استفاده از يك شبكه 12لئو (در اين راستا تحقيقاتي نظير؛ 

ديده با يك ديتاست بزرگ چارچوب جديدي بر اساس  آموزش
صبي بازگشتي براي استخراج منطقه تركيب با يك شبكه ع

هاي  شهري و تشخيص تغييرات پيشنهاد كردند. دقت كلي نقشه
درصد در ميان چهار شهر هدف  96ساله آن تقريباً  شهري يك

اي كه بايد در نظر  است. نكته پكن، نيويورك، ملبورن و مونيخ) (

شده از شبكه يادگيري عميق  داشت، ساختار جديد معرفي
)، با استفاده 3باشد. داودت ( موعه تصاوير زياد مينيازمند مج

هاي يادگيري عميق  با استفاده از شبكه 2- از تصاوير سنتينل
اقدام به شناسايي تغييرات شهري كردند. همچنين، ايشان تأثير 

عنوان ورودي  هاي طيفي را به استفاده از تعداد مختلفي از كانال
؛ ساختار تلفيق سريع با ها مقايسه كردند. نتايج نشان داد شبكه

قرمز  كانال طيفي نظير باند آبي، سبز، قرمز و مادون 4اعمال 
ها به خود  نزديك، بالاترين دقت را در ميان تمامي حالت

)، در رويكردي با تركيب دو 1اختصاص داده است. چن (
هاي يادگيري عميق اقدام به شناسايي تغييرات  ساختار از شبكه

كيك مكاني بالا كردند. تركيب شبكه در تصاوير باقدرت تف
عصبي كانولوشن با شبكه عصبي بازگشتي پيشنهادي ايشان در 

كارگيري صرف شبكه عصبي كانولوشن، نتايج  مقايسه با به
 شده است. انجام بهتري در شناسايي تغييرات ارائه داده است.

هاي يادگيري عميـق در تحقيقـات    با توجه به كارايي روش
هاي يادگيري  ي حاضر استفاده از روش ي مقالهاخير، هدف اصل

باشد. كه  منظور پايش تغييرات اراضي در شهر سهند مي عميق به
ــاهواره   ــه م ــاوير دو زمان ــتا از تص ــن راس ــت در اي  8-ي لندس

صـورت جداگانـه وارد    شده است. تصاوير قبل و بعد به استفاده
شبكه يـادگيري عميـق پيشـنهادي شـده و فراينـد اسـتخراج و       

گيرد. سپس بـا   مكاني صورت مي -هاي طيفي بندي ويژگي قهطب
گـردد.   شده، نقشه تغييرات حاصل مي بندي مقايسه تصاوير طبقه

براي اثبات قابليت شبكه پيشنهادي درزمينه پـايش تغييـرات از   
دو روش ديگر؛ شبكه عصبي مصنوعي و جنگل تصادفي نيز در 

هـاي   روش شـده اسـت. روش اول نماينـده    اين تحقيق استفاده
هاي  جديد يادگيري عميق بوده و دو روش ديگر نماينده روش

). در ايـن تحقيـق بـه    25و  7يادگيري ماشين كلاسيك هستند (
يافتـه   هاي بـالاتري دسـت   اي رسيديم كه به دقت معماري شبكه

دهد كه شبكه يادگيري  آمده نشان مي دست است. نتايج نهايي به
الايي تغييرات را نسبت به دو عميق پيشنهادي توانسته با دقت ب

هاي مقالـه، بـه    روند كلي ادامه بخش روش ديگر شناسايي كند.
هـاي   ترتيب در بخش اول به ارائه منطقه مـورد مطالعـاتي، داده  

هـاي موجـود در منطقـه پرداختـه      مورداستفاده و نـوع پوشـش  
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شــود. در بخــش دوم، روش تحقيــق، فلوچــارت رويكــرد  مــي
معمـاري شـبكه پيشـنهادي شـرح داده     شـده و   پيشنهادي ارائـه 

شود. در بخش سوم، نتايج، به همراه تحليل نتايج حاصـل از   مي
شده است.  هاي تغييرات ارائه بندي تصاوير و نقشه ارزيابي طبقه

گيري، بـه بررسـي كلـي نتـايج      در بخش چهارم، بحث و نتيجه
شده است. بخش آخر نيز بـه تقـدير و تشـكر     ها پرداخته روش

  است.پرداخته 
  

 ها مواد و روش

  هاي مورداستفادهمنطقه موردمطالعه و داده
منظور بررسي عملكرد شبكه پيشنهادي در  در اين تحقيق به

از منطقه شهر  8-اي لندست پايش تغييرات، تصاوير ماهواره
شده است. تصاوير اين شهر از سامانه گوگل ارث  سهند استفاده

 2021آگوست  1و  2013جولاي  10هاي  انجين در زمان
ارث  فرايند جمع آوري تصاوير از گوگلاند.  شده آوري جمع

انجين به اين صورت است كه كاربر ابتدا با استفاده از ابزارهاي 
موجود در وبسايت، محل مورد نظر خود را تعيين كرده و 

كند. پس از انتخاب،  سپس تصاوير مربوطه را انتخاب مي
گردند. درباره  تصاوير مورد نظر در درايو گوگل ذخيره مي

گوگل ارث سازي تصاوير،  تصحيح راديومتريكي و مرجع
هاي خود براي بهبود دقت تصاوير  ها و روش انجين از الگوريتم

كند، كه جزئيات دقيق آن در دسترس عموم قرار  استفاده مي
اكثر مطالعات تغيير كاربري/ پوشش اراضي  ).24گيرد ( نمي

فرد بودن مجموعه  هاي لندست را به دليل منحصربه شهري، داده
يتال بلندمدت با وضوح مكاني عنوان تنها آرشيو ديج داده به

 6متوسط و وضوح طيفي نسبتاً مناسب، مورداستفاده قراردادند (
باند بوده كه از  11داراي  8-لندست). تصاوير ماهواره 28 و

در محدوده ديد  8و  4تا  1بين اين باندها باندهاي شماره 
  باشد. انسان قرار داشته و بقيه باندها خارج از محدوده مرئي مي

 30داراي قدرت تفكيك مكاني  9و باند  7تا  1دهاي بان
اين سنجنده، باند پانكروماتيك باقدرت  8متر بوده و باند 

شهر جديد سهند با طول باشد.  متر مي 15تفكيك مكاني 
 18.41"شرقي و عرض جغرافيايي  46° 7' 19.16"جغرافيايي 

شده است.  شمالي، در استان آذربايجان شرقي واقع °37 56'
اين شهر بنا به افزايش جمعيت شهر تبريز براي كنترل و 

تأسيس گرديد. اين شهر در  1386مديريت جمعيت در سال 
كيلومتري جنوب غربي شهر تبريز بوده كه اخيراً با احداث  20

ده تر ش سهند، دسترسي شهروندان دو شهر آسان- بزرگراه تبريز
و اين مسئله باعث توسعه سريع شهر سهند در چند دهه اخير 

موقعيت شهر سهند در تقسيمات كشوري  1 شكلگشته است. 
  دهد. را نشان مي

 
  تصوير از گوگل ارث اخذشده است)( يكشورموقعيت شهر سهند در تقسيمات  -1شكل 

 Fig. 1- The location of Sahand city within the country's divisions (The image is from Google Earth)  
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سنجنده  2013و تركيب رنگي كاذب تصوير اخذشده در سال  2021از راست به چپ تركيب رنگي كاذب تصوير اخذشده در سال  -2شكل
 از شهر سهند 8-لندست

Fig. 2- The images are from right to left, false color combinations of images taken in 2021 and 2013 Landsat-8 
sensors from Sahand city, respectively  

  
شهر سهند تغييرات زيادي داشته است كه غالباً تغييرات در 

هاي باير به كاربري شـهري بـوده اسـت.     راستاي تغييرات زمين
صورت يك منطقه كاملاً بايري بوده كـه   بهاين منطقه درگذشته 

اي مناسب براي احداث شـهر را فـراهم كـرده اسـت. بـا       منطقه
هـاي   هاي پوششي جديد مانند سـاختمان، راه  مرور زمان كلاس

). 16ارتباطي و پوشش گياهي نيز به كلاس باير افزوده شـدند ( 
شـده از شـهر    آوري تركيب رنگي كاذب تصاوير جمـع  2شكل 

هاي موجود  در كل بر اساس نوع كلاس دهد. نشان ميسهند را 
هـاي   راه -1كـلاس موضـوعي غالـب شـامل:      4در اين منطقه، 

هـاي   بلـوك  -4پوشـش گيـاهي،    -3خـاك بـاير،    -2ارتباطي، 
هـا   شـده و تغييـرات محتمـل بـين آن     ساختماني، در نظر گرفته
  موردمطالعه قرار گرفت.

 
  
  

  تحقيق روش
منظور بررسي و پايش تغييرات رخـداد   بهدر تحقيق حاضر، 

ي روش يـادگيري   بر ارائـه  ه در منطقه شهري شهر سهند، علا.
هـاي شـبكه عصـبي مصـنوعي و      عميق پيشنهادي از الگـوريتم 

جنگل تصادفي براي اثبات قابليـت شـبكه پيشـنهادي اسـتفاده     
شود. معمـاري شـبكه يـادگيري عميـق پيشـنهادي بـر پايـه         مي

هاي عصبي كانولوشن،  كانولوشن است. شبكههاي عصبي  شبكه
هـا   شده در ساختار خود، ويژگـي  هاي تنظيم بر اساس تعداد لايه

صورت سلسله مراتبـي از طريـق اتصـالات محلـي و وزن      را به
ها به دليل داشـتن   كنند. معماري اين شبكه مشترك استخراج مي

تواننـد   مكـاني عميـق مـي    -هاي طيفي توانايي استخراج ويژگي
كننـده ويژگـي بـراي     بنـدي كننـده يـا اسـتخراج     عنوان طبقـه  هب

معمـاري رايـج    3). شكل 13تشخيص تغييرات استفاده شوند (
 دهد. ها را نشان مي اين شبكه
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  معماري متداول شبكه عصبي كانولوشن -3شكل 

Fig. 3- Architecture of conventional neural networks 

  

  فلوچارت روش پيشنهادي -4شكل 
 Fig. 4- Flowchart of proposed method  

  
هــاي شــبكه عصــبي  رود شــبكه در نگــاه كلــي انتظــار مــي

، مكـاني عميـق   -طيفيهاي  كانولوشن به دليل استخراج ويژگي
ها كلاسيك ارائه دهنـد. رونـد    نتايجي با دقت بالاتري از روش

بر اساس فلوچارت  شده است. ارائه 4روش پيشنهادي در شكل 
ارث  كـه تصـاوير از سـامانه گوگـل     پيشنهادي، با توجه به ايـن 

هـاي نظيـر هـم مرجـع     پردازش اند، پيش شده آوري انجين جمع

خرو
جي 
طبقه
ند

⋮⋮

 تصوير ورودي  لايه كانولوشن اول  لايه ادغام اول  لايه كانولوشن دوم  لايه ادغام دوم

 لايه تمام متصل
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ــامانه      ــود س ــط خ ــومتريكي توس ــحيحات رادي ــازي و تص س
شده است. در ابتـدا قـدرت تفكيـك مكـاني تصـاوير بـا        اعمال

الگوريتم گرم اشـميت   كند. الگوريتم گرم اشميت بهبود پيدا مي
ود يك روش پركاربرد در پردازش تصاوير است كـه بـراي بهب ـ  

شود. در اين روش، تصـاوير   تفكيك مكاني تصاوير استفاده مي
اصلي به وسيله يك مجموعه توابع پايه، مانند توابع گوسـي يـا   

شوند. مجموعه توابع پايـه بايـد بـه     هارمونيك، نمايش داده مي
در ابتدا، تصاوير  طور متعامد باشند تا تفكيك مكاني بهبود يابد.

هاي تغييـر انـدازه و    فاده از تكنيكبا وضوح مكاني پايين با است
تطبيــق رزولوشــن، بــه رزولوشــن تصــاوير چندبانــده همســان 

شوند. سپس، با اسـتفاده از محاسـبه مـاتريس كواريـانس و      مي
بردارهاي ويـژه، بانـدهاي بـا وضـوح مكـاني بـالا و تصـاوير        

هـاي   زمينـه  شوند. در مرحلـه بعـدي، پـس    چندبانده تركيب مي
شـوند تـا اطلاعـات جغرافيـايي      مـي  موجود در تصاوير حذف

مربوط به تفكيك جزئي بدست آيـد. در نهايـت، تصـاوير پـن     
شـود   شارپن شده بهبود يافته و تصـحيحات نهـايي اعمـال مـي    

آوري  هـاي واقعيـت زمينـي جمـع     ). در مرحله بعدي، داده33(
هـاي آموزشـي و    هـا بـه مجموعـه    شوند. تقسيم بنـدي داده  مي

هاي  ر فرايند آموزش و ارزيابي مدلآزمايشي يك مرحله مهم د
يادگيري ماشين است. در عمل، معيارهاي مختلفـي بـراي ايـن    

شـود كـه در ايـن تحقيـق بـه صـورت        تقسيم بندي استفاده مي
بـه دو مجموعـه آموزشـي و     20بـه   80تصادفي و بـه نسـبت   

بنـدي   شـوند. مرحلـه سـوم، مرحلـه طبقـه      آزمايشي تقسيم مـي 
ــا داده ــاي آموز تصــاوير ب ــا مقايســه تصــاوير  ه شــي اســت. ب

شوند. بـراي بهبـود    هاي تغييرات توليد مي شده، نقشه بندي طبقه
از فيلتر اكثريت اسـتفاده   آمده دست بههاي تغييرات  كيفيت نقشه

شود. فيلتر اكثريـت يـك روش مـؤثر بـراي بهبـود كيفيـت        مي
هاي تغييرات است. در اين روش، با استفاده از يك پنجره  نقشه

هاي هر نقطه در تصوير مورد بررسي قرار  شده، پيكسلانتخاب 
). سپس، مقدار اكثريـت در ايـن پنجـره محاسـبه     17گيرند ( مي
شود و به عنوان مقدار نهايي براي پيكسل مورد نظر در نظـر   مي

شود. اين به اين معناست كه مقـداري كـه در تصـوير     گرفته مي
درسـت بـراي    بيشترين تكرار را دارد، به عنوان مقدار صحيح و

شود. با اعمال فيلتر اكثريت، نويزهـا و   پيكسل در نظر گرفته مي
هـاي   شـوند و نقشـه   اشتباهات كوچك در تصوير تصـحيح مـي  

تـري بـه دسـت     تـر و قابـل اطمينـان    تغييرات به صورت دقيـق 
هـاي آزمايشـي ارزيـابي كمـي      آيند. در انتهـا بـا كمـك داده    مي

  .)17( گيرد ها انجام مي نقشه
  

  ي شبكه پيشنهاديمعمار
، هرچقدر بتوان قدرت 8-كارگيري تصاوير لندست در به

هاي  رود پيكسل تفكيك مكاني تصاوير را بالاتر برد، انتظار مي
نسبت  بندي تصاوير را نسبتاً خالصي داشته باشيم. اين امر طبقه

كند. درنتيجه نتايج پايش تغييرات بهبود  به حالت اوليه بهتر مي
يابد. در اين راستا، فرآيند پن شارپنينگ براي بهبود قدرت  مي

تفكيك مكاني باندها صورت گرفت. پن شارپنينگ يك روش 
در حوزه پردازش تصوير است كه بهبود وضوح مكاني تصاوير 

تحقيق فرآيند پن شارپنينگ چندبانده را به هدف دارد. در اين 
با الگوريتم گرم اشميت صورت گرفته است. بعد از طي اين 

هاي طبقه بندي  فرايند تصاوير آماده براي وارد شدن به روش
  گردند. مي

هاي مختلفي است  يك شبكه عصبي كانولوشن شامل لايه
كه هر كدام وظيفه خاص خود را دارند. لايه ورودي براي 

هاي  شود و لايه تصويري استفاده مي هاي دريافت ورودي
هاي تصويري  هاي تجميع براي استخراج ويژگي پيچشي و لايه

هاي متصل كامل براي  شوند. سپس، لايه از ورودي استفاده مي
هاي  شوند. روش گيري نهايي استفاده مي بندي و تصميم دسته

هاي عصبي كانولوشن وجود  سازي شبكه مختلفي براي بهينه
براي  )Adam(اين تحقيق از نزول گراديان تطبيقي دارد. در 

هاي عصبي پيچشي استفاده شده  بهينه سازي آموزش شبكه
با بهبود سرعت و كيفيت آموزش،   است. اين الگوريتم

بر اساس  ها شبكهكند. اين  سازي مسئله را تسهيل مي بهينه
آموزشي و  يها داده هاي يگيهمساهاي انتخاب شده از  پنجره
 ها شبكه. به عبارت ديگر ورودي شوند يمي تغذيه آزمايش

هاي مشخص خواهد بود. ابعاد اين  تصاوير با ابعاد پنجره
ساختار  5شكل گردد. در  ها توسط كاربر تعيين مي پنجره
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شبكه   شده است. معماري معماري شبكه پيشنهادي ارائه
پيشنهادي داراي سه لايه كانولوشن با تعداد فيلتر به ترتيب 

نرمالسازي پچ  هاي يهلااز  ها يهلابين  باشد. در مي 32- 128-64
استفاده شده است. همچنين براي  ReLuو توابع فعال سازي 

هاي تجميع نيز استفاده شده  از لايه مؤثر هاي يژگيواستخراج 
توان ديد، بخش  مي 5). همانطور كه در شكل 10و  9است (

بخش دوم عميق و  هاي يژگيواول شبكه وظيفه استخراج 
رو دارد.  ها يكسلپمتناظر به  يها كلاسوظيفه برچسب دهي 

عميق توليد شده به يك  هاي يژگيو ها يكسلپبرچسب دهي به 
 ها وزنها  و بر اساس نرون شوند يمشبكه عصبي مصنوعي داده 

ها صورت  اين شبكه آخراعمال شده و برچسب دهي در لايه 
به همراه لايه حذف نرون  128لايه پنهان داراي  .گيرد يم

ها  باشد و در انتها بر اساس تعداد كلاسمي 3/0تصادفي با نرخ 
نرون  4. در اين تحقيق شوند يمهاي لايه آخر انتخاب  نرون

ها در ادامه  تنظيم گرديده است. براي درك بهتر از اين شبكه
  شده است. توضيحاتي در مورد شبكه عصبي كانولوشن ارائه

  

 
  معماري شبكه عصبي كانولوشن پيشنهادي -5شكل 

Fig. 5- Proposed convolution neural network architecture 

  
 شبكه عصبي كانولوشن:

هاي عصبي كانولوشن يك نوع خاص از  طوركلي، شبكه به
شامل سه لايه اساسي كانولوشن، هاي عصبي هستند كه  شبكه

ادغام حداكثري و كاملاً متصل هستند. در ادامه به تفكيك در 
 شود. ها توضيح داده مي مورد هر لايه و موارد مربوط به آن

 ):ConVلايه كانولوشن (

كه فيلتر نيز  آموزش ( در اين لايه، چند هسته كانولوشن قابل
شـوند. هـدف از    مـي  به تصوير ورودي اعمال  شوند) ناميده مي

ها اتصال واحدها در يك نقشه ويژگـي بـا لايـه     وزن اين هسته
هـا،   قبلي است. درنتيجه كانولوشن با اتصـالات محلـي ويژگـي   

شـوند.   هاي ويژگي نگاشت مـي  ها به نقشه شناسايي و رفتار آن
كنــد كــه عمليــات  لايــه كانولوشــن از فيلترهــايي اســتفاده مــي

ورودي نسبت بـه ابعـادش اجـرا     كانولوشن را در هنگام پويش
ي ويژگي ناميده شده از كانولوشن نقشه كند. خروجي حاصل مي

هـا را   هاي كانولوشن مختلف، عمق شبكه شوند. انباشت لايه مي
تـر   شـده را سـاختاري   هـاي اسـتخراج   دهد كه نقشـه  افزايش مي

هـا   هاي سطح پايين براي مثال لبـه  هاي اوليه ويژگي كند. لايه مي
هـاي  هـاي بعـدي ويژگـي    كه، لايه كند، درحاليخراج ميرا است

صورت شكل، قطعات يا اشيا هسـتند. اگـر فـرض     توليدشده به
شبكه  lدهنده تعداد فيلترها كانولوشن در لايه  نشان mlكنيد كه 
௟ିଵݔو آرايه

௡  مربوط بهn  امين ورودي لايهl  باشد. بردار ويژگي
௟ݖ، كهبا lام لايه  kخروجي 

௞ تواند طبـق   شود، مي نشان داده مي
  ). 28و 10،9محاسبه شود ( 1رابطه 

݈ݖ ]1[
݇ ൌ ሾ෍ ݈ݓ

െ1݈ݔ⨂݊.݇
݊ ሿ ൅ 	ܾ݈

݇

݈݉െ1

݊ൌ1

 

௟ܾ	كه در آن
௞ ،ݓماتريس باياس௟

௞.௡ دهـد   فيلتري را نشان مي
ام kبه نقشه ويژگـي    )l-1 ام را در لايه قبلي ( nكه نقشه ويژگي 
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دهد.  عملگر كانولوشن را نشان مي 	⨂كند و متصل مي lدر لايه 
كانولوشن بر روي تصوير يـا   3×3نحوه عملكرد كرنل  6شكل 

  دهد. ويژگي ورودي را نشان مي

  

  
 تصوير وروديدو بعدي بر روي  كانولوشن 3×3نحوه عملكرد كرنل  -6شكل 

 Fig. 6 - 3 × 3 convolution performs on two-dimensional the image  

  
سـاز   طورمعمول پس از عمليات كانولوشن، يك تابع فعال به

شود كـه   غيرخطي بر روي هر المان از نتيجه كانولوشن اجرا مي
  محاسبه شود. 2طبق رابطه 

݈ݕ  ]2[
݇ ൌ ݂ሺ݈ݖ

݇ሻ 

  
  ):poolingادغام (لايه 

اين مرحله جايگزيني خروجـي شـبكه در برخـي    هدف از 
هاي خاص با خلاصه آماري مربوط به همسايگي ايـن   موقعيت

كاهي است كه معمولاً بعـد   مكان است. ادغام، يك عمل نمونه

شـود، كـه تـا حـدي منجـر بـه        لايه كانولوشن اعمال مي از يك
هـر   شـود.  ناوردايي مكاني و كاهش تعداد پارامترهاي شبكه مي

است. در واقع ناوردايي عبـارت   ناوردا ماند يك ثابت ميآنچه 
در لايـه ادغـام    ها در حين مراحل تغيير نكردن كميت است از

توان از اپراتورهاي مختلف استفاده كـرد كـه پركـاربردترين     مي
داده  نحوه عملكرد ايـن توابـع بـر روي   . باشد ها ماكزيمم مي آن

  ).28 و 10،9(شده است  نشان داده 7 شكل ورودي در

  

 
 نحوه عملكرد ادغام ماكزيمم -7شكل 

 Fig7. - Max pooling layer  

  
هـايي نظـر    هـا در برخـي مـوارد از لايـه     در ميان ايـن لايـه  

ادامـه   در شـود.  نيز استفاده ميحذف تصادفي سازي بچ و  نرمال
 گردد. توضيح مختصري از اين دو لايه ارائه مي

  
  

  ):Bath Normalizationبچ (سازي  نرمال
گيـرد باعـث    هاي اول صورت مي وانفعالاتي كه در لايه فعل

گـردد و   اعمال تغييرات در توزيـع داده ورودي بـه شـبكه مـي    
شـوند   شدت زياد مـي  زماني كه عمق زياد باشد، اين تأثيرات به

هاي بالاتر توزيع ورودي دستخوش تغييرات زيـادي   يهكه در لا
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ها و پارامترهاي قبلي همه روي  ديگر وزن عبارت خواهد شد. به
گذارنـد و   رسد تأثير مي مي X لايه در عمق اي كه به يك ورودي

سازي بچ براي  شود. نرمالموضوع موجب بروز مشكلي مي  اين
توزيـع)  طـور خـاص كـاهش ايـن تغييـر       بـه ( مشـكل حل اين 

سازي بـچ شـبكه حساسـيت     شده است. با استفاده از نرمال ارائه
طور از  ها خواهد داشت و همين كمتري به مقداردهي اوليه وزن

  ).5توان استفاده كرد ( مراتب بالاتري مي نرخ يادگيري به
  ):Dropoutحذف تصادفي (

بـيش   حذف تصادفي يك روش تنظيم مدل، بـراي كـاهش  
درواقـع   بـرازش  هاي عصبي است. پديده بيش  در شبكه برازش 

هـاي آموزشـي    خوبي توسط داده دهد كه شبكه به زماني رخ مي
هـاي آزمايشـي،    كه در ارزيـابي بـا داده   بيند. درحالي آموزش مي

دهـد. بـه چنـين     تري ارائه مـي  ديده نتايج ضعيف شبكه آموزش

شـود. درروش حـذف    گفته مـي  برازش آمده، بيش  شرايط پيش
هـا را   شوند يك سـري از آن  ها بروز مي تصادفي هر بار كه وزن

  ).5شوند ( صورت تصادفي از پروسه يادگيري حذف مي به
  ):FCمتصل ( تماماً
ه قبلي مسطح شده و براي هاي ويژگي خروجي لاي نقشه

ها براي استخراج  شوند. اين لايه هاي كاملاً متصل فراهم مي لايه
هاي ويژگي به يك  اطلاعات سطح بالاتر با تغيير شكل نقشه

لايه تمام متصل بر روي  .شوند بعدي استفاده مي nبردار 
ها متصل  تمامي نرون كه هر ورودي به طوري ورودي مسطح به

دهد.  ساختار اين بخش را نشان مي 8كند. شكل  مياست عمل 
هاي عصبي مصنوعي معمول  اين بخش همان ساختار شبكه

هاي پنهان و لايه خروجي  است كه متشكل از لايه ورودي، لايه
  ).28و  10،9باشد ( مي

  ساختار بخش لايه تمام متصل -8شكل 
 Fig.8 - The fully connected layer  

  
 ):softmaxهموار (بيشينه 

طور  ها به بندي، نورون در آخرين لايه شبكه، به نام لايه طبقه
كـه متنـاظر بـا تعـداد      Cهاي ويژگي خروجي  خودكار در نقشه

شوند. سپس، با استفاده از يـك تـابع    ها هستند، جمع مي كلاس
بـه خطاهـاي توزيـع     Lبنـدي   بيشينه هموار، خروجي لايه طبقه

طـور خـاص، توزيـع     شـود. بـه   تبديل مـي  نرمال شده) احتمال (
  ).21شود ( محاسبه مي 3ها از طريق رابطه  احتمال كلاس

ܿ݌  ]3[ ൌ
exp	ሺܮݕ

ሻܥ

∑ exp	ሺܮݕ
ܿ′ሻܥ

ܿ′ൌ1

 

هستند  1 تا 0شده در محدوده  كه در آن احتمالات محاسبه
  است. 1و مجموع همه احتمالات برابر با 

  معيارهاي ارزيابي
هاي مهم در تمامي فرايندهاي  يكي از بخش

باشد. دقت  شده مي ازدوري، ارزيابي دقت نتايج حاصل سنجش
باشد.  شده مي راجبندي بيانگر سطح اعتماد به نقشه استخ طبقه

پارامترهاي متعددي با توجه به ماهيت نتايج موردبررسي بكار 
اند. تمامي پارامترهاي موجود از ماتريس ابهام  شده گرفته

 هاي متصل شده)ورودي (ويژگي  خروجي

 لايه پنهان
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توان  ترين اين پارامترهاي مي شوند. از متداول محاسبه مي
محاسبه  4دقت كلي اشاره كرد. دقت كلي طبق رابطه  به
  گردد. مي

]4[  ܱ. ܣ ൌ
∑ ݊௜௜
஼
௜ୀଵ

݊
 

هاي  تعداد پيكسل nها،  تعداد كلاس Cكه در رابطه بالا 
اعضاي قطر اصلي ماتريس ابهام  ௜௜݊معلوم درداده مرجع و

تواند معيار خوبي براي ارزيابي باشد  باشند. دقت كلي نمي مي
باشد. يكي  ها مي چراكه در اين شاخص وابسته به ابعاد كلاس

صورت  شده ضريب كاپا است كه به ديگر از پارامترهاي شناخته
تر نتايج را ارزيابي و محدوديت شاخص دقت كلي را  دقيق

گردد  اين شاخص محاسبه مي 5كند. طبق رابطه  برطرف مي
)21.(  

ܭ  ]5[ ൌ
݊∑ ሺ݊௜௜ሻ െ

஼
௜ୀଵ ∑ ሺ݊௜: ൈ ݊:௜ሻ

஼
௜ୀଵ

݊ଶ െ ∑ ሺ݊௜: ൈ ݊:௜ሻ
஼
௜ୀଵ

 

هاي معلوم درداده  تعداد پيكسل nكه در رابطه بالا 
ها،  تعداد كلاس Cاعضاي قطر اصلي ماتريس ابهام،  ௜௜݊مرجع،

݊௜: مجموع عناصر سطرi  ݊ام و:௜  مجموع عناصر ستونi  ام
شده را  بندي هاي نادرست طبقه باشند. اين شاخص پيكسل مي

   دهد.  مدنظر قرار مي
در ارزيابي نتايج باينري از معيارهاي ديگري براي بيان 

شود. بر اين اساس با توجه به ماتريس  قابليت روش استفاده مي
) recall( يفراخوان، F1، معيارهاي 2شده در جدول  خطاي ارائه

  شوند. ) از اين ماتريس استخراج ميprecisionصحت (و 

  
  ماتريس خطا. 1جدول 

Table 1. Error matrix 
Negative predicted class  Positive predicted class 

FN TP  Positive actual class  
TN  FP  Negative actual class 

  
  ):precisionصحت (

كند، اين نتيجه تا  بيني مي كه مدل نتيجه را مثبت پيش وقتي
بالا باشد، معيار  FPچه اندازه درست است. زماني كه ارزش 

صحت معيار مناسبي خواهد بود. درواقع نسبت مقداري موارد 
بندي كرده  صورت غلط، در آن كلاس طبقه صحيح و چه به

  ).34شود ( محاسبه مي 6است كه طبق رابطه 

݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ  ]6[ ൌ
ܶܲ

ܶܲ ൅ ܲܨ
 

  

  ):recall( يفراخوان
در نقطه مقابل معيار صحت، ممكن است در مواقعي دقت 

ديگر ارزش  عبارت تشخيص كلاس منفي حائز اهميت باشد به
FN  بالا باشد، معيار فراخواني معيار مناسبي خواهد بود. درواقع

شده توسط الگوريتم از  بندي نسبت مقداري موارد صحيح طبقه
ه طبق يك كلاس به تعداد موارد حاضر در كلاس مذكور ك

  ).34گردد ( محاسبه مي 7رابطه 

]7[  ܴ݈݈݁ܿܽ ൌ
ܶܲ

ܶܲ ൅ ܰܨ
 

  

  :F1معيار 
، يك معيار مناسب براي ارزيابي دقت است. اين F1معيار 

گيرد.  معيار، معيارهاي صحت و فراخواني را باهم در نظر مي
  ).34شود ( اين معيار برآورد مي 8طبق رابطه 

1ܨ  ]8[ ൌ
2 ൈ ሺܴ݈݈݁ܿܽ ൈ ሻ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ
ሺܴ݈݈݁ܿܽ ൅ ሻ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ

 

  
  يجنتا

در اين بخش نتايج در سه زير بخش كلي مورد بررسي 
بندي تصاوير  گيرند. در ابتدا نتايج حاصل از طبقه قرار مي
شود. سپس نتايج حاصل از  ارائه و بررسي مي 8-لندست
هاي ماهيت تغييرات كه بر  هاي تغييرات باينري و نقشه نقشه
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رد اند مو آمده دست شده به بندي مبناي مقايسه تصاوير طبقه
  گيرند بررسي و آناليز قرار مي

  
 بندي تصاوير بررسي طبقه

صورت جداگانه بـر   شده به تصاوير توسط سه روش عنوان 

شـوند. تصـاوير    بنـدي مـي   آموزشـي طبقـه   يهـا  نمونـه اساس 
هـاي آزمايشـي و بـر اسـاس      شـده بـا كمـك نمونـه     بندي طبقه

معيارهاي دقت كلي و ضريب كاپـا مـورد ارزيـابي كمـي قـرار      
جمـع آوري شـده بـه     يهـا  نمونهتعداد  2گيرند. در جدول  مي

  ارائه شده است. ها كلاستفكيك 
  

  ها كلاسجمع آوري شده به تفكيك  يها نمونهتعداد . 2جدول 
Table 2. The number of collected samples categorized by classes 

  جمع آوري شده هاي نمونهتعداد   كلاس  سال
  33  راه ارتباطي  

2013 

  178  خاك باير
  44  پوشش گياهي
  93  ساختمان

2021  
  163  راه ارتباطي
  148  خاك باير

  62  پوشش گياهي
  133  ساختمان

  
بندي در چهار كلاس موضوعي؛ پوشش گياهي،  نقشه طبقه

خاك باير، راه ارتباطي و ساختمان تهيه شد. كلاس خاك باير، 
اي روشن، كلاس  باشد، بارنگ قهوه كه عارضه غالب منطقه مي

راه ارتباطي بارنگ سفيد، كلاس پوشش گياهي بارنگ سبز و 
 3ل شده است. جدو كلاس ساختمان بارنگ آبي نمايش داده

ها  شده توسط روش بندي نتايج حاصل از ارزيابي تصاوير طبقه
دهد. بر اساس نتايج  را نشان مي 2021و  2013در دو سال 

بندي متعلق به شبكه يادگيري  آمده، بالاترين دقت طبقه دست به
% هستند. 90هاي حاصله بالاي  باشد. دقت عميق پيشنهادي مي

توانسته است به  در طرف ديگر، شبكه عصبي مصنوعي فقط
% عملكرد بهتري از جنگل تصادفي ارائه دهد. 13% الي 4ميزان 

طوركلي دو روش جنگل تصادفي و شبكه عصبي مصنوعي  به
شده  بندي تصاوير طبقه 9اند. در شكل  تري داشته نتايج ضعيف

  اند. شده توسط سه روش نمايش داده
 

  بندي تصاوير اصل از سه روش موردبررسي كاپا و دقت كلي طبقهضريب . 3جدول 
Table 3. Kappa coefficient and overall accuracy of images for each classification method 

  معيارهاي ارزيابي  ها حاصله از روش شده بندي تصاوير طبقه
 درصد)كاپا (ضريب   درصد)( يكلدقت   

2013 

  51/91  75/96  پيشنهادي شبكه يادگيري عميق
  64/71  92/87  شبكه عصبي مصنوعي

  72/68  83/86  جنگل تصادفي

2021  
  79/92  1/97  شبكه يادگيري عميق پيشنهادي

  02/87  89/94  شبكه عصبي مصنوعي
  06/77  62/90  جنگل تصادفي
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به شبكه پيشنهادي، سطر دوم مربوط به شبكه عصبي مصنوعي، بندي تصاوير؛ به ترتيب سطر اول مربوط  هاي موضوعي حاصل از طبقه نقشه -9شكل 

  2021، ستون چپ مربوط به سال 2013ستون راست مربوط به سال  -سطر سوم مربوط به جنگل تصادفي 
Fig. 9 Classification of pre and post images: the first row represents the results of proposed network with 3 layers, the 

second row represents the results of artificial neural network, and the third row represents the results of random forest - 
the right column represents the results of 2013 image, and the left column represents the results of 2021 image. 
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گونه بيان كرد كه؛  توان اين دليل رخ داد اين رفتار را مي
اساس كار دو روش جنگل تصادفي و شبكه عصبي مصنوعي 

بندي  باشد. به اين نحو كه فرايند طبقه بر مبناي تك پيكسل مي
هاي  گيرد و اثر پيكسل صورت پيكسل به پيكسل انجام مي به

طور مثال؛  شود. به بندي ناديده گرفته مي طبقه همسايه درروند
اگر دو پيكسل كنار هم داشته باشيم كه از يك عارضه واحد 
باشند ولي اختلاف درجات رقومي بالايي داشته باشند، 

شود كه درنهايت  ها داده مي هاي متفاوت به پيكسل برچسب
آورد. در مقابل؛ شبكه يادگيري  بندي را پايين مي دقت طبقه

اي در اطراف هر  يق پيشنهادي با در نظر گرفتن پنجرهعم
هاي كناري را درروند استخراج اطلاعات  پيكسل، اثر پيكسل

گيرد.  ها در نظر مي بندي پيكسل طيفي عميق و طبقه - مكاني
درنتيجه اثراتي نظير شباهت طيفي و نوسانات پديد آمده در 

  دهد. بندي كاهش مي تصاوير را درروند طبقه
بندي توسط  هاي حاصل از طبقه سي بصري نقشهبا برر

جنگل تصادفي و شبكه عصبي مصنوعي، در نواحي كه كلاس 
ما خاك باير بايد باشد برچسب دهي كلاس ساختمان صورت 
گرفته است. دليل اين امر استفاده صرف از اطلاعات طيفي 
تصاوير بوده و با شباهت رفتار طيفي خاك باير روشن به رفتار 

بندي  تمان در برچسب دهي اثر گذاشته و طبقهطيفي ساخ
اشتباه صورت گرفته است. شبكه يادگيري عميق پيشنهادي با  به

ها و استخراج اطلاعات مكاني  در نظر گرفتن همسايگي پيكسل
خوبي كلاس ساختمان را از  طيفي، نسبت به دو روش ديگر به–

كلاس خاك باير متمايز و تفكيك كرده است و براي هر دو 
 8- بندي تصاوير لندست در طبقهمراتب بهتري  زمان نتايج به

  ارائه داده است.
يابي به يك نقشه تغييرات دقيق، همواره بايد  براي دست

بندي تصاوير با دقت و صحت بالايي انجام گيرد. نقشه  طبقه
گردد. در  شده حاصل مي بندي تغييرات با مقايسه تصاوير طبقه

صل از شبكه يادگيري عميق هاي تغييرات حا ادامه نقشه
پيشنهادي، شبكه عصبي مصنوعي و جنگل تصادفي به همراه 

  شده است. ها ارائه نتايج ارزيابي آن
  

  هاي تغييرات باينري بررسي نقشه
هاي تغييرات بر اساس مقايسه پيكسل به پيكسل  نقشه

شوند. براي بهبود  شده دو زمانه توليد مي بندي تصاوير طبقه
تغييرات توليدشده، از فيلتر اكثريت با ابعاد پنجره هاي  نقشه

واقعيت  يها نمونهتعداد  4گردد. در جدول  استفاده مي 5×5
، ارائه شده اند شدهزميني كه براي تغييرات باينري جمع آوري 

هاي تغييرات  نتايج حاصل از ارزيابي نقشه 5است. جدول 
  دهد. باينري بين دو زمان حاصل از سه روش را نشان مي

  
  واقعيت زميني براي تغييرات باينري يها نمونه. تعداد 4جدول 

Table 4. The number of ground truth samples for binary changes. 
  واقعيت زميني هاي نمونهتعداد   كلاس  سال

  تغييرات باينري
  132  تغيير

  17385  بدون تغيير
  

رفت، نقشه تغييرات حاصل از شبكه  طور كه انتظار مي همان
يادگيري عميق پيشنهادي نتايج بهتري داشته باشد. شبكه 

) برابر F1(1%، ضريب اف 88پيشنهادي با دقت كلي برابر 
% 16/98% و صحت برابر 28/77%، فراخواني برابر 48/86

تمام چهار معيار عددي به دست آورده بالاترين امتياز را در 
باشد كه  است. دومين جايگاه متعلق به جنگل تصادفي مي

درصد نتايج بهتري از شبكه عصبي  10الي  5طور متوسط  به
  مصنوعي ارائه داده است.
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  سازي شده پيادهتوسط سه روش  شده هاي تغييرات باينري حاصل ارزيابي نقشه. 5جدول 
Table 5. Accuracy evaluation of three methods for generating binary change maps 

  معيارهاي ارزيابي  ها نقشه تغييرات حاصله از روش

 (درصد)1اف درصد)( يكلدقت   
 فراخواني

 درصد)(
 درصد)صحت (

  16/98  28/77  48/86  88 شبكه يادگيري عميق پيشنهادي
  82/88  71/66  20/76  12/74  مصنوعيشبكه عصبي 

  88  46/69  67/77  20/75  جنگل تصادفي
  

اند.  شده ارائه 10آمده در شكل  دست هاي تغييرات به نقشه
كانديدي است كه   شده بيانگر ناحيه كادر قرمزرنگ مشخص

بندي  توسط جنگل تصادفي و شبكه عصبي مصنوعي در طبقه
شده است. درنتيجه نقشه  اشتباه برچسب غير از خاك باير داده به

تغييرات باينري توليدي توسط اين دو روش از دقت مناسبي 
كه شبكه پيشنهادي دربرگيرنده  برخوردار نيست. ازآنجايي

باشد نسبت دو روش ديگر كه  مكاني مي-اطلاعات طيفي
طاي كمتر و اند خ صرفاً پيكسل را اساس آناليز خود قرار داده

شده  نتايج بهتري در شناسايي تغييرات دارد. در ناحيه عنوان
شبكه پيشنهادي تغييرات را با انسجام بهتري و با نويز كمتر 

  ارائه داده است.
هاي تغييرات باينري فقط محل وقوع تغييرات را نشان  نقشه

دهند. درنتيجه هيچ اطلاعاتي مبني بر تغيير نوع پوشش  مي
هاي ماهيت  دهند. در ادامه نقشه ي زمين ارائه نميكاربري اراض

ها درگذر زمان  تغييرات كه اطلاعاتي درزمينه تغيير نوع كلاس
  شود. ها ارائه مي دهند به همراه ارزيابي آن ارائه مي

  
 

  هاي ماهيت تغييرات نقشه بررسي
با در نظر داشتن چهار كلاس موضوعي پوشش گياهي، 

ساختمان در منطقه و با بررسي خاك باير، راه ارتباطي و 
كلاس موضوعي در  4كلاس بين  10تغييرات واقعي در منطقه، 
راه ارتباطي، -به-صورت: راه ارتباطي طرح شناسايي تغييرات به

راه ارتباطي، خاك -به-ساختمان، خاك باير- به- راه ارتباطي
-پوشش گياهي، خاك باير -به- خاك باير، خاك باير - به- باير
-به-خاك باير، پوشش گياهي-به-پوشش گياهيساختمان، -به

-به- راه ارتباطي، ساختمان - به- پوشش گياهي، ساختمان
هايي كه  ساختمان در نظر گرفته شد. براي سادگي كلاس

اند به كلاس بدون تغيير اختصاص  تغييرات ماهيتي نداشته
كلاس موضوعي تغيير حاصل  7شده است. كه درنهايت  داده

شده را نشان  هاي ماهيت تغييرات حاصل نقشه 11گردد. شكل  
ي واقعيت زميني كه براي ها نمونهتعداد  6در جدول  دهد. مي

در  تغييرات ماهيتي صورت گرفته است، ارائه شده است.
هاي ماهيت تغييرات  ، نتايج حاصل از ارزيابي نقشه7جدول 

  شده است. حاصل از سه روش ارائه
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 به ترتيب؛ الف) شبكه عصبي مصنوعي ب) جنگل تصادفي ج) شبكه يادگيري عميق پيشنهادي هاي تغييرات حاصله نقشه -10شكل

Fig. 10- Produced binary change maps; a) Artificial neural networks b) Random forests c) Proposed deep learning 
networks 
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  واقعيت زميني براي تغييرات ماهيتي يها نمونه. تعداد 6 جدول
Table 6. The number of ground truth samples for from-to changes 

  جمع آوري شده هاي نمونهتعداد   كلاس  سال

  تغييرات ماهيتي

  ١٣٨۴٧٠  بدون تغيير

  ٢۵٩۵  ساختمان-به-ارتباطيراه 

  ٢۶۶٢  راه ارتباطي-به-خاك باير

  ١٣۶۴  پوشش گياهي -به-خاك باير

  ١١٣۴  ساختمان-به-خاك باير

  ۵٣٨  خاك باير-به-پوشش گياهي

  
شده توسط شبكه پيشنهادي  بندي كه تصاوير طبقه ازآنجايي 

تر بودند، نقشه ماهيت تغييرات حاصله نوع  به واقعيت نزديك
دهد. بر اساس  رخداد در طي زمان را ارائه مي تغييرات واقعي

ماهيت تغييرات حاصل از شبكه   آمده، دقت نقشه دست نتايج به
هاي تغييرات  نقشهيادگيري عميق پيشنهادي در مقايسه با 

حاصل از جنگل تصادفي و شبكه عصبي مصنوعي به ترتيب به 
% دقت بالاتري داشته است. با اختلاف 81/57و  65/%7ميزان 

فراوان شبكه يادگيري عميق پيشنهادي نسبت به جنگل تصادفي 
و شبكه عصبي مصنوعي صحت بالايي در پايش تغييرات 

  كاربري اراضي زمين داشته است.
  

  سازي شده توسط سه روش پياده شده هاي ماهيت تغييرات حاصل ارزيابي نقشه. 7جدول 
Table 7. Accuracy evaluation of three methods for generating from-to change maps 

  معيارهاي ارزيابي  ها نقشه تغييرات حاصله از روش
 ضريب كاپا  دقت  

  91/%28  %97/92 شبكه يادگيري عميق پيشنهادي
  13/%5  %27/27  شبكه عصبي مصنوعي

  17/%7  %16/35  جنگل تصادفي
  

ماهيت تغييرات حاصل از شبكه پيشنهادي كلاس   در نقشه
شده  درستي شناسايي راه ارتباطي به- به- تغيير كاربري خاك باير

باشد.  كننده بخشي از اين تغيير مي رنگ بيان است. كادر آبي
بندي نادرست  كه توسط دو روش ديگر به دليل طبقه درحالي

كلاس  اشتباه به 2013كلاس ساختمان در تصوير سال 
شده است. دليل  راه ارتباطي تشخيص داده- به- ساختمان

دقت بودن اين دو روش در مقايسه با شبكه پيشنهادي، عدم  كم
باشد.  بندي مي در نظر گرفتن اطلاعات مكاني در فرآيند طبقه

اين مسئله در توليد نقشه ماهيت تغييرات حساسيت بالاتري را 
طيفي را مانند -انيهايي كه اطلاعات مك دهد. روش نشان مي

توان انتظار  گيرد، مي بندي درمي شبكه پيشنهادي درروند طبقه
  داشت كه دقت بالاتري در شناسايي تغييرات ارائه دهد.
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Fig. 11- Produced the from-to change maps: a) Artificial neural network b) Random Forest c) Proposed deep 
learning network 
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بر اساس نقشه ماهيـت تغييـرات توليدشـده توسـط شـبكه      
آگوسـت   1تـا   2013جولاي  10پيشنهادي، در محدوده زماني 

مترمربـع از   10930275در منطقه موردمطالعه، در حدود  2021
اراضي منطقه، اراضي بدون تغيير شناسايي شـدند. عمـده ايـن    

باشـد كـه    هاي خاكي منطقه مـي  وبلندي مربوط به پستي اراضي،
طوركلي با بررسي نقشـه ماهيـت    اند. به مانده نخورده باقي دست

شـود كـه    تغيير كلي درگذر زمان مشاهده مـي تغييرات، سه نوع 
بيشترين تغيير را اراضـي خـاك بـاير داشـته اسـت. در حـدود       

شده  مترمربع از اراضي خاك باير به راه ارتباطي تبديل 554400
هــاي خــاكي و  اســت. ايــن تغييــرات در راســتاي اســفالت راه

همچنين احداث راه ارتباطي جديد بوده اسـت. تبـديل اراضـي    
تـر   هاي ارتباطي در راستاي محل و نقل راحت به راه خاك باير

شهروندان شهر سهند بوده كه حاكي از افزايش جمعيـت شـهر   
 306900اســت. دومــين تغييــرات گســترده رخــداد در حــدود 

مترمربع از اراضي خاك باير به پوشش گياهي بوده است كه بـا  
هـاي   كـه منـاطق جنـوبي شـامل باغـات و زمـين       توجه به ايـن 

رسد با افزايش جمعيت، افزايش نيـاز   زي بوده به نظر ميكشاور
هاي اخير شـده   به مواد غذايي باعث احيايي اين مناطق طي دهه

 254250است. سـومين تغييـرات گسـترده رخـداد در حـدود      
هاي ساختماني بوده است.  مترمربع از اراضي خاك باير به بلوك

هايي نظير سوي شهر با افزايش جمعيت شهر تبريز، مهاجرت به
هـا   بايـد. درنتيجـه احـداث سـاختمان     شهر سهند افـزايش مـي  

  سال صورت گرفته است. 8منظور اسكان مهاجران طي  به
 

   گيريبحث و نتيجه
رويه مناطق شهري يكي از عوامل  توسعه و گسترش بي

ريزي  باشد. رشد بدون برنامه زيست مي تحديدكننده محيط
رزميني، فرسايش خاك، هاي زي مشكلاتي نظير كاهش سطح آب

آلودگي هوا را به دنبال خواهد داشت. با پايش تغييرات در 
تر  مناطق شهري، تعاملات انسان با منابع طبيعي قابل فهم

  خواهد بود.
در اين تحقيق، براي بررسي تغييرات در شهر سهند در بازه 

استفاده  8- اي لندست ، از تصاوير ماهواره2021تا  2013زماني 

هاي  با توجه به ساختار منطقه مورد مطالعه، زمين شده است.
دهند و  اي از كاربري اين منطقه را تشكيل مي باير بخش عمده

آيد.  اين منطقه مناسبي براي توسعه شهري به حساب مي
بندي براي شناسايي تغييرات در اين پژوهش  رويكرد پساطبقه

به  مورد استفاده قرار گرفت كه در اين روش، ابتدا تصاوير
شوند و سپس با مقايسه پيكسل  بندي مي صورت جداگانه طبقه

ي تغييرات به دست  بندي شده، نقشه به پيكسل تصاوير طبقه
دقت بالا در كشف  آيد. بر اساس اين رويكرد دستيابي به مي

باشد. تا  بندي دقيق تصاوير مي تغييرات منوط به طبقه
به واقعيت  آمده نزديك دست الامكان نقشه تغييرات به حتي

) با استفاده ا تصاوير 18باشد. در پژوهشي مشابه رحماني (
ماهواره لندست به بررسي تغيير كاربري اراضي استان قم 

عنوان نمونه در اين تحقيق  اند، اشكالاتي وجود دارد. به پرداخته
بندي حداكثر احتمال و كمترين فاصله  از دو روش طبقه

دي اين دو روش تك پيكسل بن شده است. مبناي طبقه استفاده
بوده و به دليل عدم توانايي در تفكيك كلاس شهري با 

تصاوير  هاي ماسه، هاي نمكي و كلاس زمين باير با زمين زمين
شود.  شده داراي خطا بوده و از اعتبار نتايج كاسته مي بندي طبقه

) بررسي تغييرات كاربري/پوشش اراضي شهرهاي 20سپهري (
استفاده از تصاوير ماهواره لندست انجام داد.  تفت و مهريز را با

در اين پژوهش تغييرات با استفاده از شبكه عصبي شناسايي 
گردد. عمده تمركز پژوهش بر روي بررسي تغييرات پوشش 

  گياهي بوده است.
هاي تحقيقات مشابه، در تحقيق  براي پوشش محدوديت

ه واسط حاضر شبكه يادگيري عميقي پيشنهاد گرديد كه به
مكاني عميق را از تصاوير -اطلاعات طيفي هاي كانولوشن لايه

گيرد.  بندي بكار مي ورودي استخراج كرده و درروند طبقه
وجود اطلاعات مكاني قابليت تمايز عوارض با رفتار طيفي 

كند. دو روش ديگر جنگل تصادفي و شبكه  مشابه را فراهم مي
پيشنهادي،  عصبي مصنوعي نيز، در جهت اثبات قابليت شبكه

براي شناسايي تغييرات در اين تحقيق استفاده شد. نتايج 
نشان داد، در  2021 و 2013هاي  بندي تصاوير سال طبقه

طور  كارگيري شبكه يادگيري عميق پيشنهادي به صورت به
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متوسط دقت كلي و ضريب كاپا در مقايسه با دو روش ديگر 
هاي  د. نقشهياب افزايش مي %5/18% و 7به ترتيب به ميزان 

تغييرات در دو فرم نقشه تغييرات باينري و نقشه ماهيت 
% 14طور متوسط  تغييرات توليد شدند. شبكه پيشنهادي به

نسبت به دو روش ديگر دقت بهتري در پايش موقعيت 
تغييرات رخداد ارائه داده است. از طرفي نقشه ماهيت تغييرات 

دقت  56توسط %طور م بهآمده توسط شبكه پيشنهادي  دست به
هاي ماهيت تغييرات حاصل از دو  بهتري در مقايسه با نقشه

دو روش ديگر كه صرفاً  روش ديگر ارائه داده است. درنتيجه
اند، نتايجي با دقت پايين ارائه  اطلاعات طيفي را بكار گرفته

هاي ماهيت تغييرات  داده و درنتيجه بررسي و آناليز نقشه
نوع تغييرات واقعي رخداد در منطقه پي بردن به  توليدي براي
باشند. نتايج پايش تغييرات رخداد در شهر سهند با  مناسب نمي

) مطابقت دارد. نتايج نقشه ماهيت 19نتايج تحقيق صادقي (
آمده از شبكه يادگيري عميق پيشنهادي، رشد  دست تغييرات به

هاي راه ارتباطي، پوشش گياهي و ساختمان را  مثبت در كلاس
دهد كه با افزايش جمعيت تغيير كاربري خاك باير به  ان مينش

باشد. همچنين عمده  شده منطقي مي هاي متناظر عنوان كلاس
اند مربوط به كلاس خاك  سال تغييري نداشته 8نواحي كه طي 

گونه بيان كرد كه اين  توان اين بايري است. دليل اين عمر را مي
اسب براي شهرسازي وبلندي زيادي داشته و من مناطق، پستي

اند. درنتيجه توجه چنداني براي تغيير كاربري اين نواحي  نبوده
هاي دولتي صورت نگرفته است. افزايش تعداد  از سوي ارگان

دهنده افزايش جمعيت است. به همين دليل،  ها نشان ساختمان
هايي مانند شهرداري مكلفند تسهيلات رفاهي و  سازمان

 روندان فراهم كنند.امكانات اساسي را براي شه

هاي يادگيري عميق، ابزارهاي قدرتمندي هستند كه  شبكه 
اي،  هاي مختلف، از جمله تحليل تصاوير ماهواره در حوزه

ها و  شوند. با اين حال، در اين حوزه نيز چالش استفاده مي
يكي  هايي وجود دارند كه بايد در نظر گرفته شوند. محدوديت

هاي يادگيري  ستفاده از شبكههاي اصلي در ا از محدوديت
تواند حجم بالاي  اي، مي عميق براي تحليل تصاوير ماهواره

اي معمولاً حاوي اطلاعات  ها باشد. تصاوير ماهواره داده
فراواني هستند و ممكن است حجم بسيار زيادي داده را در بر 

تواند به چالشي براي آموزش و  داشته باشند. اين موضوع مي
ها تبديل شود، زيرا نياز به منابع سخت افزاري  كهاستفاده از شب

ها وجود  ها و آموزش مدل قدرتمند و زمان براي پردازش داده
 هاي يادگيري عميق، شبكه يك چالش ديگر در بكارگيري دارد.

طراحي يك معماري مناسب براي رسيدن به خروجي مطلوب 
عوامل متعددي در نحوه عملكرد شبكه تأثيرگذار باشد.  مي

شده در  هاي بكار گفته توان به تعداد لايه طور مثال مي هستند. به
هاي تحقيق  داخل شبكه اشاره كرد. شايد بتوان يكي از كاستي

هاي كانولوشن  حاضر را ابعاد ثابت پنجره كرنل در كل لايه
با  كه طراحي يك معماري مناسب علاوه بر اين متصور شد.

جربه فرد متخصص شدت به ت شود به وخطا حاصل مي آزمون
گردد در تحقيقات آتي دو جنبه اصلي  وابسته است.. پيشنهاد مي

براي بررسي كارايي شبكه يادگيري عميق در نظر گرفته شود. 
هاي طيفي  هاي ديگر نظير شاخص ي اول، اعمال ويژگي جنبه
باشد.  عنوان ورودي همراه با باندهاي تصاوير به شبكه مي به

تر درروند  ساختار شبكه عصبي عميق ي دوم، استفاده از جنبه
 ها خواهد بود. گذاري پيكسل گيري براي برچسب تصميم

  
  تقدير و تشكر

نامه با عنوان بر شناسايي تغييرات از  اين مقاله حاصل پايان
هاي چندگانه در  تصاوير چند زمانه لندست با استفاده از پچ

 هاي يادگيري عميق در مقطع كارشناسي ارشد در سال روش
نصيرالدين  است كه با حمايت دانشكاه صنعتي خواجه 1400
  اجراشده است. طوسي

  
  
  



  ...	تغييرات اراضيبررسي كارايي شبكه يادگيري عميق در شناسايي 

23 

   منابع مورداستفاده
1. Chen H, Wu C, Du B, Zhang L, Wang L. 2020. 

Change Detection in Multisource VHR Images via 
Deep Siamese Convolutional Multiple-Layers 
Recurrent Neural Network. IEEE Transactions on 
Geoscience and Remote Sensing, 58(4): 2848-2864. 
doi: 10.1109/TGRS.2019.2956756. 

2. Dahiya N, Singh S, Gupta S, Rajab A, Hamdi M, 
Elmagzoub MA, Sulaiman A, Shaikh A. 2023. 
Detection of Multitemporal Changes with 
Artificial Neural Network-Based Change 
Detection Algorithm Using Hyperspectral 
Dataset. Remote Sensing 15 (5). doi: 
10.3390/rs15051326. 

3. Daudt RC, Le Saux B, Boulch A, Gousseau Y. 
2018. Urban change detection for multispectral 
earth observation using convolutional neural 
networks. International Geoscience and Remote 
Sensing Symposium (IGARSS), 2018-July: 
2115-2118. doi: 
10.1109/IGARSS.2018.8518015. 

4. Erener A. 2013. Classification method, spectral 
diversity, band combination and accuracy 
assessment evaluation for urban feature 
detection. International Journal of Applied 
Earth Observation and Geoinformation, 21(1): 
397-408. doi: 10.1016/J.JAG.2011.12.008. 

5. Estoque RC, Murayama Y. 2015. Classification 
and change detection of built-up lands from 
Landsat-7 ETM+ and Landsat-8 OLI/TIRS 
imageries: A comparative assessment of various 
spectral indices. Ecological Indicators, 56: 205-
217. doi: 10.1016/J.ECOLIND.2015.03.037. 

6. Garbin C, Zhu X, Marques O. 2020. Dropout vs. 
batch normalization: an empirical study of their 
impact to deep learning. Multimedia Tools and 
Applications, 79(19): 12777-12815. doi: 
10.1007/s11042-019-08453-9. 

7. Gislason PO, Benediktsson JA, Sveinsson JR. 
2006. Random Forests for land cover 
classification. Pattern Recognition Letters, 
27(4): 294-300. doi: 
10.1016/J.PATREC.2005.08.011. 

8. Ji M, Liu L, Du R, Buchroithner MF. 2019. A 
Comparative Study of Texture and 
Convolutional Neural Network Features for 
Detecting Collapsed Buildings After 
Earthquakes Using Pre- and Post-Event 
Satellite Imagery. Remote Sensing 2019, Vol 
11, Page 1202, 11(10): 1202-1202. doi: 
10.3390/RS11101202. 

9. Krizhevsky A, Sutskever I, Hinton GE. 2012. 
ImageNet Classification with Deep 

Convolutional Neural Networks. In: Pereira F, 
Burges CJC, Bottou L, Weinberger KQ (eds). 
Curran Associates, Inc. 

10. Li S, Song W, Fang L, Chen Y, Ghamisi P, 
Benediktsson JA. 2019. Deep learning for 
hyperspectral image classification: An 
overview. IEEE Transactions on Geoscience 
and Remote Sensing, 57(9): 6690-6709. doi: 
10.1109/TGRS.2019.2907932. 

11. Liu S, Marinelli D, Bruzzone L, Bovolo F. 
2019. A review of change detection in 
multitemporal hyperspectral images: Current 
techniques, applications, and challenges. IEEE 
Geoscience and Remote Sensing Magazine, 
7(2): 140-158. doi: 
10.1109/MGRS.2019.2898520. 

12. Lyu H, Lu H, Mou L, Li W, Wright J, Li X, Li 
X, Zhu XX, Wang J, Yu L, Gong P. 2018. Long-
Term Annual Mapping of Four Cities on 
Different Continents by Applying a Deep 
Information Learning Method to Landsat Data. 
Remote Sensing 2018, Vol 10, Page 471, 10(3): 
471-471. doi: 10.3390/RS10030471. 

13. Ma L, Liu Y, Zhang X, Ye Y, Yin G, Johnson 
BA. 2019. Deep learning in remote sensing 
applications: A meta-analysis and review. 
ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote 
Sensing, 152: 166-177. doi: 
10.1016/J.ISPRSJPRS.2019.04.015. 

14. Mhangara P, Odindi J. 2013. Potential of 
texture-based classification in urban landscapes 
using multispectral aerial photos. South African 
Journal of Science, 109(3-4): 1-8. doi: 
10.1590/sajs.2013/1273. 

15. Mishra PK, Rai A, Rai SC. 2020. Land use and 
land cover change detection using geospatial 
techniques in the Sikkim Himalaya, India. The 
Egyptian Journal of Remote Sensing and Space 
Science, 23(2): 133-143. doi: 
10.1016/J.EJRS.2019.02.001. 

16. Nouri Najafi F, Veisi H, Mirzaee R. 2018. 
Changes in land use and ecosystem services in 
Sahand dam using remote sensing technique. 
Environmental Sciences, 16(1): 207-224. 

17. Patel S, Swaminarayan P. 2023. A Novel 
Approach for improving Post Classification 
Accuracy of Satellite Images by Using Majority 
Analysis. Indonesian Journal of Electrical 
Engineering and Informatics (IJEEI), 11(2): 
431-441. 

18. Rohani N, Moradi Faraj A, Mojaradi B, Rajaee 
T, Jabbari E. 2021. Investigation of land use 



  1403 تابستان) دوم/ شماره پانزدهمسنجش از دور و سامانه اطلاعات جغرافيايي در منابع طبيعي (سال 

24  

change in Qom province along with climatic 
parameters using satellite remote sensing 
technology. Journal of RS and GIS for Natural 
Resources, 12(4): 28-46. 

19. Sadeghi V, Enayati H, Ebadi H. 2016. 
Improving changedetection in urban areas 
byselectingthe optimal spectral and spatial 
features based on genetic algorithm. Scientific- 
Research Quarterly of Geographical Data 
(SEPEHR), 24(96): 135-152. doi: 
10.22131/sepehr.2016.18949. 

20. Sepehri A, Jamali AA, Hasanzadeh M. 2019. 
Analysis and comparison of land use/land cover 
changes using artificial neural network (Case 
study: lands of Taft and Mehriz). Journal of RS 
and GIS for Natural Resources, 10(4): 91-105. 

21. Sharifi O, Mokhtarzadeh M, Asghari Beirami 
B. 2021. A new deep learning approach for 
classification of hyperspectral images: feature 
and decision level fusion of spectral and spatial 
features in multiscale CNN. Geocarto 
International 2021 Pages 1-26. doi: 
10.1080/10106049.2021.1882006. 

22. Shi W, Zhang M, Zhang R, Chen S, Zhan Z. 
2020. Change Detection Based on Artificial 
Intelligence: State-of-the-Art and Challenges. 
Remote Sensing 2020, Vol 12, Page 1688, 
12(10): 1688-1688. doi: 10.3390/RS12101688. 

23. Tewkesbury AP, Comber AJ, Tate NJ, Lamb A, 
Fisher PF. 2015. A critical synthesis of remotely 
sensed optical image change detection 
techniques. Remote Sensing of Environment, 
160: 1-14. doi: 10.1016/J.RSE.2015.01.006. 

24. Velastegui-Montoya A, Montalván-Burbano N, 
Carrión-Mero P, Rivera-Torres H, Sadeck L, 
Adami M. 2023. Google Earth Engine: A 
Global Analysis and Future Trends. Remote 
Sensing 15 (14). doi: 10.3390/rs15143675. 

25. Viana CM, Oliveira S, Oliveira SC, Rocha J. 
2019. Land Use/Land Cover Change Detection 
and Urban Sprawl Analysis. Spatial Modeling 
in GIS and R for Earth and Environmental 
Sciences: 621-651. doi: 10.1016/B978-0-12-
815226-3.00029-6. 

26. Wang W, Li W, Zhang C, Zhang W. 2018. 
Improving Object-Based Land Use/Cover 
Classification from Medium Resolution 
Imagery by Markov Chain Geostatistical Post-
Classification. Land 2018, Vol 7, Page 31, 7(1): 
31-31. doi: 10.3390/LAND7010031. 

27. Wu C, Du B, Cui X, Zhang L. 2017. A post-
classification change detection method based on 

iterative slow feature analysis and Bayesian soft 
fusion. Remote Sensing of Environment, 199: 
241-255. doi: 10.1016/J.RSE.2017.07.009. 

28. Yamashita R, Nishio M, Do RKG, Togashi K. 
2018. Convolutional neural networks: an 
overview and application in radiology. Insights 
into Imaging, 9(4): 611-629. doi: 
10.1007/S13244-018-0639-9/FIGURES/15. 

29. Yang L, Xian G, Klaver JM, Deal B. 2003. 
Urban land-cover change detection through 
sub-pixel imperviousness mapping using 
remotely sensed data. Photogrammetric 
Engineering and Remote Sensing, 69(9): 1003-
1010. doi: 10.14358/PERS.69.9.1003. 

30. Ye S, Chen D. 2015. An unsupervised urban 
change detection procedure by using luminance 
and saturation for multispectral remotely sensed 
images. Photogrammetric Engineering and 
Remote Sensing, 81(8): 637-645. doi: 
10.14358/PERS.81.8.637. 

31. Zhang J, Cheng T, Shi L, Wang W, Niu Z, Guo 
W, Ma X. 2022a. Combining spectral and 
texture features of UAV hyperspectral images 
for leaf nitrogen content monitoring in winter 
wheat. International Journal of Remote 
Sensing: 1-22. doi: 
10.1080/01431161.2021.2019847. 

32. Zhang P, Gong M, Zhang H, Liu J, Ban Y. 
2019. Unsupervised Difference Representation 
Learning for Detecting Multiple Types of 
Changes in Multitemporal Remote Sensing 
Images. IEEE Transactions on Geoscience and 
Remote Sensing, 57(4): 2277-2289. doi: 
10.1109/TGRS.2018.2872509. 

33. Zhang S, Han Y, Wang H, Hou D. 2022b. 
Gram-Schmidt Remote Sensing Image Fusion 
Algorithm Based on Matrix Elementary 
Transformation. Journal of Physics: Conference 
Series, 2410(1): 012013. doi: 10.1088/1742-
6596/2410/1/012013. 

34. Zhang X, He L, Qin K, Dang Q, Si H, Tang X, 
Jiao L. 2022c. SMD-Net: Siamese Multi-Scale 
Difference-Enhancement Network for Change 
Detection in Remote Sensing. Remote Sensing 
2022, Vol 14, Page 1580, 14(7): 1580-1580. 
doi: 10.3390/RS14071580. 

35. ZhiYong L, Liu T, Benediktsson JA, Falco N. 
2021. Land Cover Change Detection 
Techniques: Very-High-Resolution Optical 
Images: A Review. IEEE Geoscience and 
Remote Sensing Magazine: 2-21. doi: 
10.1109/MGRS.2021.3088865. 

  



 

 
 

RS & GIS for Natural Resources 
(Vol. 15/ Issue 2) Summer 2024 

Indexed by ISC, SID, Magiran, Noormags, Civilica, Google Scholar 

journal homepage : www.girs.iaubushehr.ac.ir 
 

 

25 

  

Analyzing the Efficiency of the Deep Neural Network in 
Detecting Urban Changes Using Bi-temporal Landsat-8 
Images. 

 
 Sahand Tahermanesh1, Behnam Asghari Beirami2, Mehdi Mokhtarzade3 
 
 
Received: 2022-05-15   /   Accepted: 2022-08-03   /   Published: 2024-09-29 
 
 
Abstract 
Satellite remote sensing images are widely used to 
monitor the earth's surface phenomena changes at 
various periods. For accurate change detection, spatial 
features can be used as the complement information of 
spectral features. Hand-craft spatial features such as the 
co-occurrence matrix features are inefficient in 
detecting the changes due to the complex structure of 
satellite images. In the present study, a deep learning-
based model is proposed as the alternative to address the 
problems of classical change detection methods. deep 
neural networks are mainly developed for images and 
hierarchically extracting spatial-spectral features. In this 
study, Landsat-8 images between 2013 and 2021 were 
used to evaluate the changes in Sahand City using the 
proposed deep network. Pre- and post-classified 
Landsat-8 images are produced using a deep neural 
network in the first stage. In the second stage, for 
producing the change maps, the post-classification 
approach is used in that change maps are produced 
based on the difference between classified images. 
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Finally, the majority voting technique eliminates the 
noises in change maps. The proposed method results are 
compared with those obtained by two classical machine 
learning methods, random forest, and artificial neural 
networks. According to the change detection results, the 
proposed deep learning network improves detection 
accuracy by 13.88% and 12.80% compared with 
artificial neural networks and random forests. Compared 
to the random forest and artificial neural networks, the 
proposed network has improved the overall accuracy of 
the from-to-change maps by 57.81% and 65.7%, 
respectively. Final results demonstrate that although 
Random Forest and artificial neural networks have been 
able to identify the location of changes, they perform 
poorly in detecting the from-to changes. 

Statement of the Problem: As the population 
increases, humans exploit nature to meet their needs, 
leading to environmental degradation. Monitoring 
changes is essential for the protection of nature. Field 
analysis of these changes is challenging and sometimes 
impossible, but remote sensing science with multi-
temporal satellite images has enabled monitoring and 
improved the speed of monitoring compared to before. 
Change detection methods are divided into supervised 
and unsupervised categories. 
Supervised methods have high accuracy using ground 
data. Research has shown that using spectral features 
alone is not sufficient and needs to be combined with 
spatial features. Spatial features are typically extracted 



J RS GIS for  Natur Res (2024) 15(2):1–27. 

26 

through a co-occurrence matrix. Using all features may 
decrease accuracy, and feature generation is dependent 
on the type and region of the study. 

Purpose: post-classification technique is one of the 
most common ways to obtain a from-to map of changes. 
Classified maps must be highly accurate in this 
approach to achieve high accuracy in identifying 
changes. By combining spatial and spectral features, it 
is possible to improve the accuracy of the classification. 
Due to the limitations of previous techniques that use 
spatial features and spectral information of images, this 
study focuses on the automatic extraction of spectral-
spatial features from input images with a deep learning 
method.  The primary purpose of this paper is to 
automate the production of deep spatial-spectral features 
and classify them into desired classes using the 
convolutional neural network.  The output of the 
classified images obtained from the proposed network 
was compared to those obtained from the Random 
Forest (RF) and Artificial Neural Network (ANN) 
methods to verify the effectiveness of the proposed 
network. 

Methodology: Given that the images were obtained 
from the Google Earth Engine system, essential 
preprocessing steps, such as co-registration, have 
already been applied by the system, and there is no need 
for such preprocessing in this research. During the pan-
sharpening process using the Gram-Schmidt method, 
the spatial resolution of the 8 spectral bands is improved 
from 30 meters to 15 meters. Ground truth data is 
collected separately from the images. Considering the 
post-classification approach adopted in this research, the 
images are fed into the proposed network in two 
separate branches, and classification is based on the 
extraction of deep spatial features by the layers of the 
proposed network. The RF and ANN methods were 
used to evaluate the proposed method. By pixel-by-pixel 
comparison of the classified maps, change maps were 
obtained in two general forms: binary change maps and 
nature of change maps of the area. 

Results and discussion: The architecture of the 
proposed network, with filter counts of 128-64-32, 
batch normalization layers, and 128 neurons in the fully 
connected layer, has achieved the highest overall 
accuracy (OA) and Kappa Coefficient (KC) for the 
years 2013 and 2021. In comparison with the ANN, the 
OA and KC have increased by 8.83% and 24.87% in 
2013, and by 2.21% and 5.77% in 2021. When 
compared to the RF method, the OA and KC have 
increased by 9.92% and 27.79% in 2013, and by 6.48% 
and 15.73% in 2021. The RF and ANN methods operate 
on a single-pixel basis, ignoring the effect of 
neighboring pixels in the classification process, which 
reduces classification accuracy. In contrast, the 
proposed network considers a window around each 
pixel, taking into account the effects of neighboring 
pixels in the process of extracting deep spatial-spectral 

information and classifying the pixels. As a result, the 
impacts of spectral similarity and image fluctuations on 
the classification process are reduced. The binary 
change map produced by the proposed deep learning 
network achieved an OA of 88%, an F1 score of 
86.48%, and a recall of 77.28%, attaining the highest 
scores across all metrics. The RF ranked second, 
providing results 5 to 10 percent better than the ANN in 
the three metrics of overall accuracy, F1 score, and 
recall. Accuracy evaluation of the nature change maps 
showed that the maps obtained from the proposed deep 
learning network had accuracy increases of 65.7% and 
57.81% compared to the RF and ANN, respectively. 
Therefore, the proposed network has demonstrated high 
performance in accurately presenting the nature of 
changes, whereas the other two methods have been 
unsuccessful in doing so. Based on the nature change 
map generated by the proposed network, between July 
10, 2013, and August 1, 2021, approximately 
10,930,275 square meters of land in the area were 
identified as unchanged, primarily consisting of soil 
elevations. The map analysis revealed that the most 
significant change was in barren land areas. 
Approximately 554,400 square meters of barren land 
were converted to road networks due to the asphalting 
of dirt roads and the construction of new roads for the 
convenience of citizen transportation, indicating 
population growth. About 306,900 square meters of 
barren land were converted to vegetation cover, likely 
due to the increased need for food resulting from 
population growth. Around 254,250 square meters of 
barren land were transformed into building blocks, 
which can be attributed to population growth and 
migration to cities such as Sahand, for housing migrants 
over the past eight years. 

Conclusion: Relying solely on the spectral information 
of images does not yield accurate results. Combining 
spatial features with spectral features is an effective 
technique for improving classification accuracy. In this 
research, a proposed convolutional neural network with 
the capability to automatically extract spectral-spatial 
features was employed. This network has a high ability 
to distinguish features with similar spectral behavior 
and has provided higher accuracy compared to ANNs 
and RFs. The classification results of images from the 
years 2013 and 2021 showed an increase in overall 
accuracy and the Kappa coefficient by 7% and 18.5%, 
respectively. The binary change maps and the nature of 
change maps produced by this network have shown 
better accuracy compared to the other two methods. The 
nature of change maps indicate growth in the classes of 
road networks, vegetation cover, and buildings, which is 
logical given the population increase and the change in 
land use from barren soil. The unchanged areas mainly 
include the barren soil class, which, due to significant 
elevation differences, have not been suitable for urban 
development and have not undergone land use changes. 
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