
 

  ١۴٠٣ زീज़تان )مघھار  ॷماره/ دھمپاେ سال( ঃ భناভع ط਑ࣣงی ساماଡ اطلاعات ࣻࡂජاभیاਪی ণ࣊ࡐش از دور و        
  جهاد دانشگاهي، مگ ايران، نورمگز، سيويليكا، گوگل اسكولارپايگاه استنادي علوم جهان اسلام، نمايه شده در سايت: 

 /https://sanad.iau.ir/journal/girs : سايت وب آدرس
 
   

48 

اي با قدرت تفكيك تشخيص و استخراج درختان نخل از تصاوير ماهواره 
  هاي يادگيري عميق باقيماندهمبناي شبكهبالاي گوگل ارث بر  مكاني
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  چكيده  

شناسايي موقعيت درختان اولين گـام جهـت مـديريت فضـاي     
    هـا اسـت. تهيـه نقشـه موقعيـت درختـان       ها و جنگـل سبز، باغ

برداري كه نياز به هزينه و زمـان  تواند با عمليات زميني نقشهمي
اي انجـام  زيادي دارد يا با استفاده از تصاوير هوايي يا مـاهواره 

اي بـا قـدرت تفكيـك    ماهوارهشود. در اين پژوهش از تصاوير 
مكاني بالاي گوگل ارث براي تشـخيص و اسـتخراج درختـان    
نخل با توجه به نقش و اهميت درخت نخل در مناطق جنـوبي  
ايران استفاده شـده اسـت، امـا تشـخيص خودكـار درخـت از       

هـاي  اي يك چالش است. در ايـن راسـتا روش  تصاوير ماهواره
مهم براي استخراج اشيا از  حليادگيري عميق به عنوان يك راه

  تصاوير مطرح هستند. 
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هاي يادگيري عميق باقيمانـده بـا تعـداد    در اين تحقيق از روش
 3000استفاده شده است. ابتـدا بـيش از    50و  34، 18هاي لايه

حاوي درخت نخل و بدون درخت  نمونه تصوير در دو كلاس
 80ها با پيكسل بريده شده و سپس مدل 64در  64نخل با ابعاد 
درصـد بـراي اعتبارسـنجي     20ها براي يادگيري و درصد نمونه

درصد براي هـر سـه مـدل     99دوره تكرار و دقت بالاي  30با 
نمونـه   500آموزش داده شده است. مدل آموزش ديده بر روي 

معيـار  نتايج ارزيابي هرسه مدل نشان داد كه تست اجرا شده و 
 F1Scoreو معيـار   1و معيار بازيـابي برابـر    0.96بيش از  دقت

اي ها بر روي تصـاوير مـاهواره  است. اجراي مدل 0.98بيش از 
 16پيكسـل بـا گـام     64در  64گوگل ارث بـا حركـت پنجـره    

-پيكسل و سپس اعمال روش سركوب غيرحداكثري نشان مـي 

اي سامانه گوگل ارث بـراي  توان از تصاوير ماهوارهدهد كه مي
تهيه نقشه موقعيت درختان نخل استفاده نمود. با توجه به زمان 
پــردازش و امكــان بــرآورد بهتــر تعــداد و اســتخراج موقعيــت 

لايه پيشـنهاد   34درختان نخل، مدل يادگيري عميق باقيمانده با 
  شد.

ان نخـل بـراي   هاي مكاني و شـمارش درخت ـ  دادهطرح مسئله: 
بينـي عملكـرد ميـوه، مـديريت و      بررسي منطقه كاشـت، پـيش  
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ها بسيار مهم هستند. اين مهم بـه ابـزار   ريزي هوشمند باغ برنامه
و فناوري نياز دارد كه اطلاعات قابل اعتمـاد را بـا دقـت قابـل     

هاي برداشت زميني با اسـتفاده  قبول ارائه دهد. استفاده از روش
هـاي تعيـين موقيعـت    بـرداري يـا گيرنـده   هاي نقشـه از دوربين
هـاي  باشند اما چـالش اي هر چند داراي دقت بالايي ميماهواره

زيادي علاوه بر زمان و هزينه بالا دارند. در اين راسـتا اسـتفاده   
بهتـر بـا در    حلتواند يك راهاي مياز تصاوير هوايي و ماهواره

و  نظــر گــرفتن زمــان و هزينــه باشــد. مطالعــات در تشــخيص
استخراج درخت بـراي جنگلـداري و كشـاورزي دقيـق ماننـد      
درختان نخل در چند دهه اخير به ويژه با استفاده از سنجش از 

هـاي تشـخيص اشـيا در     دور در حال رشد بـوده اسـت. مـدل   
يادگيري عميق كه به طور گسترده در بينايي كامپيوتري استفاده 

نخل فـراهم  توانند فرصتي براي تشخيص درختان  شوند، مي مي
هـا و كـاهش خطاهـاي    كنند كه براي بدست آوردن سريع داده

تشخيص خودكـار درختـان   اما عمليات انساني ضروري است. 
اي ندرت مطالعـه در تصاوير نوري همچنان يك چالش است. به

براي تشخيص درخت با استفاده از منابع اينترنتي مجـاني و در  
-اسـت. بـراي بـه    دسترس مانند سامانه گوگل ارث انجام شده

دست آوردن اطلاعات پوشش درختي بـه صـورت مقـرون بـه     
هـاي يـادگيري عميـق    صرفه و كارآمد، در اين پـژوهش، مـدل  

از  درختـان نخـل   هاي باقيمانده بـراي تشـخيص  برمبناي شبكه
  گوگل ارث ارائه شده است. تصاوير

هدف اصـلي ايـن تحقيـق تشـخيص درختـان خرمـا از       هدف: 
با قدرت تفكيك بالاي گوگل ارث است كه اي تصاوير ماهواره

در نتيجـه آن بتــوان موقعيــت مكــاني، تعــداد و توزيــع مكــاني  
هـاي  با دستيابي بـه ايـن اهـداف، داده    درختان را برآورد نمود.

زيادي براي بروزرسـاني درختـان نخـل بدسـت خواهـد آمـد.       
هاي دهد كه با استفاده از روشهمچنين بينش جديدي ارائه مي

توان اطلاعات در مقياس بـزرگ را  ر يادگيري عميق، ميمبتني ب
  اي در دسترس به دست آورد.از تصاوير ماهوره

اي بـا قـدرت تقكيـك    در ابتدا تصاوير مـاهواره روش تحقيق: 
افزار گوگل ارث دانلـود شـد. تصـوير گوگـل     مكاني بالا از نرم

بـوده و فاقـد بانـدهاي     )RGB(ارث دانلود شده در باند مرئـي  
باشد كه چالش تشخيص ديگر در تصاوير اصلي كوئيك برد مي

و استخراج درخت را بدليل عدم امكان استفاده از ساير بانـدها  
هاي آموزشي در دوكـلاس شـامل تصـاوير    كند. نمونهبيشتر مي

-حاوي درخت خرما و بدون درخت نخل تهيه گرديـد. نمونـه  

اند كه درخت ر اصلي بريده شدههاي آموزشي طوري از تصاوي
نخل در وسط تصوير باشد. با توجه به برآورد انـدازه درختـان   

نمونه حاوي درخت نخل بـراي يـادگيري    1600خرما، بيش از 
پيكسل استخراج گرديـد. همچنـين بـيش از     64در  64با ابعاد 

نمونه تصـويري بـدون درخـت نخـل تهيـه گرديـد. در        1600
كيفيت تصـوير، رنـگ، كنتراسـت يـا      هاي استخراج شدهنمونه

هـا در دو  حذف سايه تغييري نكـرده اسـت. در نهايـت نمونـه    
انـد. از  گـذاري شـده  كلاس با درخت و بدون درخت برچسب

صـورت تصـادفي بـراي    درصـد بـه   20هاي انتخاب شده نمونه
هـاي  شـبكه  انـد. در نهايـت  اعتبارسنجي در مدل استفاده شـده 

 ـ   لايـه آمـوزش داده    50و  34، 18ا يادگيري عميـق باقيمانـده ب
اند و با حركت پنجره جستجو در تصوير موقعيـت مكـاني   شده

درختان نخل با ضريب اطمينان براي هر قطعه تصوير محاسـبه  
هاي داراي همپوسـاني از  شده است. براي حذف تكراري قطعه

ــتفاده شــده اســت و نقشــه    روش ســركوب غيرحــداكثري اس
  ه است.موقعيت درختان نخل تهيه شد

هاي در اين پژوهش براي آموزش مدل از روشنتايج و بحث: 
 ResNet18( ،34( 18هاي يادگيري عميق باقيمانده با تعداد لايه

)ResNet34(  50و )ResNet50(  .پارامترهاي استفاده شده است
هاي آموزشي مدل اجرا شده در اين مطالعه شامل تعداد دوره

هاي پيشنهادي بر روي  مدلباشد. آموزش اپك مي 30برابر 
تاپ با پردازشگر هاي آموزشي با يك كامپيوتر شخصي لپداده

گيگابايت انجام  12برابر  RAMو  Core i7مركزي نسل هشت 
دقيقه براي  20ساعت و  1شده است. زمان پردازش حدود 

دقيقه براي مدل  1ساعت و  2و حدود  ResNet18مدل 
ResNet34  يقه براي مدل دق 16ساعت و  3و حدود
ResNet50 ها بيشتر باشد، طول كشيده است. هرچه تعداد لايه
ميانگين تر شده و زمان يادگيري بيشتر خواهد شد. شبكه عميق
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باشد كه درصد مي 99ها بالاي مدلهاي اعتبارسنجي دقت داده
ها در تشخيص درخت نخل در نشان دهنده دقت بالاي مدل

نمونه به  500اي ارزيابي مدل باشد. برشرايط اين پژوهش مي
ها شركت هاي تست كه در روند يادگيري مدلعنوان داده

هاي تست اند، تهيه گرديد. ارزيابي نتايج بر روي دادهنكرده
دقت افزايش نيافته  لزوماًهاي مدل دهد با افزايش لايهنشان مي

 0.8هاي تشخيصي اشتباه كمتر از نمونهاطمينان  است. ضريب
  بوده است. 

اي گوگل براي تشخيص و استخراج درخت از تصاوير ماهواره
پيكسل  64در  64اي ورودي در قطعات ارث، تصوير ماهواره

پيكسل بريده شده  16با گام يك چهارم اندازه هر قطعه يعني 
تواند دقت نهايي را افزايش است. بديهي است كاهش گام مي

، اما زمان پردازش مقرون به صرفه نخواهد بود. سپس دهد
ها هاي آموزش ديده جهت تشخيص كلاس آنتصاوير به مدل

ها براي هر قطعه نوع كلاس با و بدون وارد شده است، مدل
كنند. محاسبه مي 1تا  0درخت نخل را با ضريب اطمينان بين 

موقعيت هر قطعه با يك كادر مستطيلي بر روي تصوير 
شود. از بين قطعاتي اي ژئورفرنس شده، نشان داده ميوارهماه

كه داراي همپوشاني زيادي هستند، قطعاتي كه داراي ضريب 
اطمينان بالاتري هستند با روش سركوب غيرحداكثري انتخاب 

اند. بررسي نتايج بر روي تصاوير مختلف و بقيه حذف شده
از  دهد كه هر سه مدل امكان تشخيص درخت نخلنشان مي

 90اي گوگل ارث را با دقت مناسب بالاي تصاوير ماهواره
لايه با توجه به زمان پردازش و دقت  34درصد دارند. اما مدل 

لايه  34لايه نسبت به مدل  18شود. مدل بالاتر پيشنهاد مي
لايه براي شمارش  34دقت كمتري دارد. بطور كلي مدل 

  دهد.درختان نتايج بهتري نشان مي

در اين پژوهش زمان لازم براي يادگيري مدل براي ري: گينتيجه
لايه و  18سه برابر مدل باقيمانده  باًيتقر لايه 50مدل باقيمانده 

لايه بوده است. تعداد  18دو برابر  باًيتقرلايه نيز  34براي مدل 
اپك در نظر گرفته شده  30دوره آمورشي براي هر سه مدل، 
هاي آموزشي و بر روي نمونه است. با توجه به رفتار تابع ضرر

اند. مقدار اعتبارسنجي، هر سه مدل بخوبي آموزش ديده

، معيار بازيابي و معيار دقتپارامترهاي ارزيابي مدل شامل 
باشد. درصد مي 99براي هر سه مدل بيش از  F1Scoreمعيار 

    لايه نتايج بهتري برروي  50مدل شبكه عصبي باقيمانده 
ها با جي نشان داده است. براي ارزيابي مدلهاي اعتبارسنداده
نمونه تصويري كه در فرآيند  500هاي تست، بيش از داده

  اند، استخراج گرديد. نتايج اجراي يادگيري شركت نكرده
هاي تست نشان هاي شبكه عصبي پيشنهادي بر روي دادهمدل
لايه نسبت به مدل   18دهد كه مدل شبكه عصبي باقيمانده مي
لايه نتايج بهتري دارد. معيارهاي ارزيابي دقت براي  50 و 34

دهنده توانايي باشد كه نشاندرصد مي 96هر سه مدل بيش از 
اي هر سه مدل در تشخيص درخت نخل از تصاوير ماهواره

گوگل ارث است. براي تشخيص و استخراج موقعيت درختان 
پيكسل  64در  64اي يك پنجره با ابعاد نخل از تصاوير ماهواره

بر روي تصوير ورودي حركت داده شده است. براي كاهش 
زمان پردازش گام حركت برابر يك چهارم ابعاد پنجره يعني 

- پيكسل درنظر گرفته شد. با ورود قطعات تصويري به مدل 16

هاي پيشنهادي تعلق هر قطعه به يكي از دو كلاس ورودي با 
است. براي محاسبه و تعريف ضريب اطمينان آن بدست آمده 

 90هاي با ضريب اطمينان تشخيص درخت نخل فقط قطعه
درصد انتخاب شد. چون قطعات با هم همپوشاني دارند از 
روش سركوب غيرحداكثري براي حذف قطعات تكراري با 

درصدي قطعات استفاده گرديد. نتايج نشان  25امكان پوشش 
ش درصد امكان شمار 90دهد كه هر سه مدل با دقت بالاي مي

و تعيين موقعيت درختان نخل را دارند. در مدل شبكه عصبي 
هاي لايه تعداد بيشتري از درختان نسبت به مدل 18باقيمانده 

لايه چون  50اند. مدل لايه تشخيص داده نشده 50و  34
حساسيت بيشتري دارد، قطعات نهايي داراي همپوشاني 

قعي بيشتر بيشتري هستند و در نتيجه تعداد درختان از حالت وا
خواهد بود. با توجه به زمان پردازش و بررسي دقت نتايج در 
تهيه نقشه موقعيت درختان نخل مدل شبكه يادگيري عميق 

شود. در صورت استفاده از لايه پيشنهاد مي 34باقيمانده 
هاي آموزشي تصاوير هوايي و همچنين افزايش تعداد نمونه
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توان با ادغام دقت مدل افزايش خواهد داشت. همچنين مي
 تصاوير چندطيفي كاركرد مدل را بهبود بخشيد.

  

يادگيري ماشين، تشخيص خودكار، اسـتخراج   واژگان كليدي:
  اهداف، شبكه عصبي كانولوشنال
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 .48-67): 4(15و سامانه اطلاعات جغرافيايي در منابع طبيعي،  ازدورسنجشنشريه  هاي يادگيري عميق باقيمانده.مبناي شبكه
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  مقدمه
تواند به تشخيص و استخراج موقعيت درختان مي

در صنعت كاشت و مديريت كارآمد  ژهيو بهكشاورزي دقيق 
كند. اين مهم به ابزار و فناوري نياز  ها كمكها و جنگلباغ

ارائه دهد.  قبول قابلرا با دقت  اعتماد قابلدارد كه اطلاعات 
هاي هاي برداشت زميني با استفاده از دوربيناستفاده از روش

 هرچنداي ماهواره تيموقعهاي تعيين برداري يا گيرندهنقشه
هاي زيادي علاوه بر باشند اما چالشداراي دقت بالايي مي

وايي زمان و هزينه بالا دارند. در اين راستا استفاده از تصاوير ه
بهتر با در نظر گرفتن زمان و  حلتواند يك راهاي ميو ماهواره

هزينه باشد. تحقيقات اخير با استفاده از پيشرفت فناوري 
 نيتأمهاي مختلف، اين هدف را  و ادغام الگوريتم ازدور سنجش

يك  ازدور سنجشتصاوير  براساسكند. تشخيص درخت  مي
اده درختان و پايش فناوري حياتي براي ايجاد يك پايگاه د
ريزي منظر شهري و منابع كاشت درخت است كه براي برنامه

پوشش  .)1( محيطي اهميت زيادي دارد ستيز طيمحنظارت بر 
عنوان جزء  اي بهدرختي در خدمات اكوسيستمي نقش ويژه

هاي  در محيط خصوصاًهاي فضاي سبز  اصلي زيرساخت
ساختار و توزيع هاي كليدي ). كميت22كنند (شهري ايفا مي

توانند درك عملكرد اكوسيستم و مكاني پوشش درختي مي
 توسعه درحال). محققان 11تسهيل كنند ( آن راپذيري انعطاف
هاي پوشش  هاي دقيق و مؤثري براي شناسايي ويژگي روش

مطالعات در  ).6ها هستند (درختي و كمي كردن عملكرد آن
كشاورزي  تشخيص و استخراج درخت براي جنگلداري و

با استفاده از  ژهيو بهدقيق مانند درختان نخل در چند دهه اخير 
در حال رشد بوده است. در مطالعات مناطق  ازدور سنجش

برداري،  عموماً براي نقشه ازدور سنجشداراي پوشش درختي، 
هاي  شناسايي و ترسيم تاج درختان، ارزيابي تركيب گونه

سن، تشخيص درختي، تشخيص و شمارش درخت، تخمين 
، 12، 2شود ( آفات يا بيماري و همچنين براي پايش استفاده مي

هاي مختلفي براي تشخيص و  ها، روش در طول دهه ).21و  20
هاي اوليه  استخراج درخت از پردازش تصاوير سنتي در سال

سال  10هاي مبتني بر يادگيري عميق در تا آخرين روش

لگوريتم جديد اخيراً گذشته استفاده شده است. توسعه سريع ا
ي تكنولوژيكي در زمينه سنجش از دور ها شرفتيپموازي با 

بوده است. با اين حال، اين فرض هنوز در نشان دادن رابطه 
هاي سنجش از دور مشخص  هاي خاص با داده بين الگوريتم

نيست، زيرا هر مطالعه ملاحظات خاص خود را دارد. انواع 
رداري به سرعت در حال رشد هاي تصويرب آوري مختلفي از فن

برداري هوايي معمولي رتواند شامل تصويهستند، كه مي
پذير از دور (پهپاد) و هاي هدايت(فتوگرامتري كلاسيك)، پرنده

اي با قدرت تفكيك مكاني بالا باشد. بطور كلي  تصاوير ماهواره
توان هاي موجود براي تشخيص درخت از تصاوير را ميروش

هاي مبتني بر روش اولبندي نمود: طبقه به سه گروه كلي
هاي مبتني بر يادگيري ماشين و پردازش تصوير، دوم روش

هاي مبتني بر هاي مبتني بر يادگيري عميق. از روشسوم روش
هاي فيلتر حداكثر محلي، توان روشپردازش تصوير مي

بندي لبه، عملگرهاي مورفولوژيكي، تطبيق تشخيص و قطعه
هاي  ). روش13اي پوشش گياهي را نام برد (ه الگو و شاخص

) معمولاً به MLتشخيص درخت مبتني بر يادگيري ماشين (
كننده و  بندي بندي تصوير، آموزش طبقهاستخراج ويژگي، قطعه

  ).9بيني نياز دارند ( پيش
 يادگيري ماشين ترين بخش در ها كه مهمكننده بندي طبقه

نظارت شده يا بدون نظارت  دو گروه توان به هستند را مي
)، ماشين بردار RFهاي جنگل تصادفي (بندي كرد. روش طبقه

و شبكه عصبي برخي ) DT()، درخت تصميم SVMپشتيبان (
شده هستند. در حالي كه  كننده نظارت بندي هاي طبقه از نمونه

 K-means ) وK )k-NNهمسايگي  نيتر كينزد

د. يادگيري ماشين هاي بدون نظارت هستن كننده بندي دسته
نظارت شده نياز به پايگاه داده تصاوير با برچسب مثبت و 

هاي مربوطه (به عنوان مثال درخت و پس زمينه) منفي با كلاس
- شوند. پيشرفتهاي آموزشي استفاده ميهستند كه براي نمونه

هاي اخير در يادگيري عميق تأثير زيادي بر سنجش از دور به 
بندي پوشش زمين ر خاص، بر طبقه) و به طو25طور كلي (

) داشته است. يادگيري عميق امكان شناسايي خودكار 7(
موقعيت تك تك درختان نخل در مناطق بزرگ را در يك زمان 
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هاي براي ذينفعان مختلف مورد دهد. چنين دادهمعقول ارائه مي
توانند توسعه مزارع خود را توجه است. كشاورزان بهتر مي

  ).3رآيندهاي مديريتي خود را تنظيم كنند (نظارت كرده و ف
بندي اشياء يادگيري اخيراً، چندين مدل تشخيص و كلاس

بندي درختان منفرد مانند عميق به تدريج در تشخيص و كلاس
درختان زيتون، نخل و نارگيل بر اساس تصاوير با قدرت 

ها و پهپادها تفكيك مكاني بالا و ليدار به دست آمده از ماهواره
). واينستين و همكاران 24و  8، 5به كار گرفته شده است (

) يك خط لوله يادگيري عميق نيمه نظارت شده براي 23(
مرئي و ليدار پيشنهاد  هايتشخيص تاج درختان بر اساس داده

درصد دقت توليد كننده و دقت  60و  69كردند و به ترتيب 
) از 19(كاربر را به دست آوردند. سرستاساتيرن و راكواتين 

) WorldView-2) و وردويو (Quickbirdتصاوير كوئيك برد (
سانتي متر و چهار باند طيفي در تايلند  60با وضوح مكاني 

استفاده كردند. آنها موقعيت نخل را از يك شاخص پوشش 
گياهي، با استفاده از تبديل داده، استخراج كردند. با استفاده از 

درصد   99.3و  89.7بين  F1 اين رويكرد، آنها به امتياز
ها الگوريتم رسيدند. با اين حال، ذكر اين نكته مهم است كه آن
هاي جداگانه  خود را در مزارعي اعمال كردند كه در آن نخل

هاي همپوشاني از هم جدا شده بودند و  به خوبي بدون تاج
) 10مرزهاي كاشت قبلاً مشخص شده بود. لي و همكاران (

) را با استفاده از CNNصبي كانولوشنال (بندي شبكه ع يك طبقه
 60پيكسلي با وضوح  17در 17چندين هزار نمونه تصوير 

هاي تصوير كوچك با (يا سانتيمتر آموزش دادند. شبكه قطعه
     بدون) درخت در مركز خود را به عنوان ورودي دريافت

كند و يك احتمال را براي هر قطعه تصوير حاوي يك مي
. پنجره ورودي كوچك روي كل تصوير كنددرخت محاسبه مي

شود. شود و در هر موقعيت احتمال مربوطه ثبت ميجابجا مي
با اين روش، يك نقشه احتمال درخت ايجاد شد. با استفاده از 
روش سركوب غيرحداكثري، موقعيت درخت تعيين شد. اين 

 F1رويكرد نتايج بسيار خوبي به همراه داشت. آنها به امتيازات 
  درصد رسيدند. 97.1و  92.2بين  

هاي مكاني و شمارش درختان نخل براي بررسي منطقه  داده
ريزي هوشمند  بيني عملكرد ميوه، مديريت و برنامه كاشت، پيش

ها معمولاً از طريق بررسي  ها بسيار مهم هستند. اين دادهباغ
آيند.  دست مي بر و پرزحمت به دستي و آماري و با تلاش زمان

ص اشيا در يادگيري عميق كه به طور گسترده هاي تشخي مدل
توانند فرصتي براي  شوند، مي در بينايي كامپيوتري استفاده مي

تشخيص دقيق درختان نخل فراهم كنند كه براي بدست آوردن 
ها و كاهش خطاهاي عمليات انساني ضروري است. سريع داده

تشخيص درختان در تصاوير نوري همچنان يك چالش است. 
اي براي تشخيص درخت با استفاده از منابع ت مطالعهندربه

اينترنتي مجاني و در دسترس مانند سامانه گوگل ارث انجام 
دست آوردن اطلاعات پوشش درختي به شده است. براي به

صورت مقرون به صرفه و كارآمد، در اين پژوهش، يك 
هاي باقيمانده براي مجموعه مدل يادگيري عميق برمبناي شبكه

  گوگل ارث ارائه شده است.  از تصاوير درختان نخل يصتشخ
هدف اصلي اين تحقيق تشخيص درختان نخل از تصاوير 

اي با قدرت تفكيك بالاي گوگل ارث است كه در ماهواره
نتيجه آن بتوان موقعيت مكاني، تعداد و توزيع مكاني درختان 

براي  هاي زياديبا دستيابي به اين اهداف، داده را برآورد نمود.
بروزرساني درختان نخل بدست خواهد آمد. همچنين بينش 

هاي مبتني بر دهد كه با استفاده از روشجديدي ارائه مي
توان اطلاعات در مقياس بزرگ را از يادگيري عميق، مي

   اي در دسترس به دست آورد.تصاوير ماهوره
  

  روش تحقيق
  منطقه مورد مطالعه

تحقيق درختان نخل در محدوده منطقه مورد مطالعه در اين 
باشد. در اين حريم شهري، شهر اهواز در استان خوزستان مي

اي با قدرت تفكيك مكاني بالا تحقيق از تصاوير ماهواره
اي با استفاده شده است. چون در ايران تنها تصاوير ماهواره
اي در قدرت تفكيك مكاني بالاي در دسترس تصاوير ماهواره

اي گوگل باشد، از تصاوير ماهوارهگوگل ارث ميپايگاه داده 
اي منطقه مورد مطالعه ارث استفاده شده است. تصوير ماهواره
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 Google Earth Imagesافزار از گوگل ارث توسط نرم

Downloader  دانلود شد. زمان اخذ تصاوير  21با بزرگنمايي
است. اندازه تصوير اصلي دانلود شده  6/26/2021دانلود شده 

پيكسل است. موقعيت مكاني محدوده  6377×  28062برابر 
تصوير اصلي در سيستم مختصات جغرافيايي شامل حداقل 

درجه، حداقل طول جغرافيايي  31.250عرض جغرافيايي 
درجه و  31.260درجه، حداكثر عرض جغرافيايي  48.610

 1باشد. شكل  درجه مي 48.625حداكثر طول جغرافيايي 
اي دانلود شده از گوگل ارث را نشان اهوارهموقعيت تصاوير م

 دهد.مي

  

  
  اي دانلود شده از گوگل ارث. منطقه مورد مطالعه و نمونه تصاوير ماهواره1شكل

 Fig. 1- The study area and sample satellite images downloaded from Google Earth  
  

   روند كلي پژوهش
توجه به نقش مهم درختان نخل در در اين پژوهش با 

- مناطق جنوبي ايران، استخراج درختان نخل از تصاوير ماهواره

اي مورد توجه قرار گرفته است. براي تعيين موقعيت درختان 
دو روش كلي عمليات ميداني با استفاده از ابزارهايي مانند 

هاي توتال اي و دوربينهاي تعيين موقعيت ماهوارهگيرنده
اي، و عمليات هوايي بر مبناي سكوهاي ماهوارهاستيشن 

پذير از دور (پهپاد) وجود دارد. هاي هدايتهواپيماها و پرنده

اي گوگل ارث در اين پژوهش با توجه به اينكه تصاوير ماهواره
بصورت مجاني در دسترس است، هدف تشخيص و استخراج 

 اي با قدرت تفكيك بالايدرختان نخل از تصاوير ماهواره
باشد. اين تصاوير در باند مرئي در مكاني گوگل ارث مي

دسترس هستند و فاقد باند مادون قرمز نزديك هستند كه 
كند. با توجه به اينكه چالش شناسايي درختان را بيشتر مي

هاي يادگيري عميق ابزار مهمي در تشخيص اشيا در روش
)، در اين پژوهش براي آموزش مدل از 8تصاوير هستند (
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  18هاي هاي يادگيري عميق باقيمانده با تعداد لايهشرو
)ResNet18 ،(34 )ResNet34 ( 50) وResNet50 با توجه به (

) روند 2شكل ( ).14ها استفاده شده است (موفقيت اين مدل
 دهد.كلي اين پژوهش را نشان مي

  

 
  . روند كلي پژوهش2شكل

 Fig. 2- The general process of research  
 

شوند،  از آنجايي كه درختان نخل وقتي از بالا ديده مي
ها با دارند، امكان تشخيص آن» ستاره«اي مثل  شكل ساده

پارامترهاي مدل استفاده از يك مدل يادگيري عميق وجود دارد. 
برابر هاي آموزشي شامل تعداد دورهاجرا شده در اين مطالعه 

هاي هاي پيشنهادي بر روي داده مدلباشد. آموزش اپك مي 30
تاپ با پردازشگر مركزي آموزشي با يك كامپيوتر شخصي لپ

گيگابايت انجام شده  12برابر  RAMو  Core i7نسل هشت 
دقيقه براي مدل  20ساعت و  1است. زمان پردازش حدود 

ResNet18  دقيقه براي مدل  1ساعت و  2و حدودResNet34 
طول  ResNet50دقيقه براي مدل  16ساعت و  3و حدود 

تر ها بيشتر باشد، شبكه عميقكشيده است. هرچه تعداد لايه
  شده و زمان يادگيري بيشتر خواهد شد.

  هاي مورد استفاده داده
اي با قدرت تقكيك مكاني بالا از در ابتدا تصاوير ماهواره

افزار گوگل ارث دانلود شده است. تصوير گوگل ارث نرم
) بوده و فاقد باندهاي ديگر در RGBدانلود شده در باند مرئي (

باشد كه چالش تشخيص و تصاوير اصلي كوئيك برد مي
استخراج درخت را بدليل عدم امكان استفاده از ساير باندها 

ر هاي آموزشي در دوكلاس شامل تصاويكند. نمونهبيشتر مي
زمينه) تهيه حاوي درخت نخل و بدون درخت نخل (پس

Image Cropping 

Google Earth Image 

Image Tiles 

Object Labeling 

Splitting Data 

Class: Palm   Class: No Palm  

Train Data  Validation Data  Test Data 

ResNet 18 ResNet 34 ResNet 50 

Train Model 
 
 

Testing Trained Models 

Accuracy, Precision 
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- هاي آموزشي طوري از تصاوير اصلي بريده شدهگرديد. نمونه

اند كه درخت نخل در وسط تصوير باشد. با توجه به برآورد 
نمونه حاوي درخت نخل  1600اندازه درختان نخل، بيش از 

. پيكسل استخراج گرديد 64در  64براي يادگيري با ابعاد 
نمونه تصويري بدون درخت نخل به  1600همچنين بيش از 

هاي استخراج شده زمينه تهيه گرديد. در نمونهعنوان پس

كيفيت تصوير، رنگ، كنتراست يا حذف سايه تغييري نكرده 
ها در دو كلاس با درخت و بدون است. در نهايت نمونه

 20هاي انتخاب شده اند. از نمونهگذاري شدهدرخت برچسب
صورت تصادفي براي اعتبارسنجي در مدل استفاده درصد به

هاي آموزشي در منطقه ) تعدادي از نمونه3اند. شكل (شده
 دهد. مورد مطالعه را نشان مي

  

   

  
  

   

   
  

   

  

   

  
  

   

  
  

   

  
  زمينه)تصاوير آموزشي بدون درخت (پسنمونه   نمونه تصاوير آموزشي با درخت

  تصاوير آموزشي براي ورود به مدل يادگيري عميق  . نمونه3شكل
 Fig. 3- Examples of educational images to enter the deep learning model  

 
   ي عصبي كانولوشنها شبكه

افزاري كامپيوتر در دهه اخير، با پيشرفت تجهيزات سخت 
ي عصبي ها شبكه ،)AIو توسعه سريع فناوري هوش مصنوعي (

هاي جديدي را براي ) در يادگيري عميق، راهCNNكانولوشن (
اند. در تصاوير ها ارائه كردهتشخيص اشيا و استخراج ويژگي

ي عصبي ها شبكه هايسنجش از دور بسياري از معماري

يي كامپيوتري و تجزيه و كانولوشن براي تشخيص اشيا در بينا
هاي عصبي كانولوشنال  . شبكه)16( اندتحليل تصوير ارائه شده

-هاي عصبي مصنوعي عميق را تشكيل مييك كلاس از شبكه

ها (عمليات خطي محلي) و به دنبال آن دهند كه بر كانولوشن
هاي ورودي كنند و نمايش دادههاي غير خطي تكيه ميتبديل

هاي كانولوشن به عنوان استخراج كنند. لايهمختلف را ايجاد مي
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هاي  كنند. شبكههاي تصاوير ورودي عمل ميكننده ويژگي
عصبي كانولوشنال در ابتدا براي تشخيص حضور اشيا در 
تصاوير و توليد خروجي بدون هيچ بعد مكاني توسعه يافتند 

به طور گسترده در وظايف  هاي عصبي كانولوشنال ). شبكه17(
يا به عنوان استخراج كننده ويژگي با هدف تغذيه تشخيص اش

ي يادگيري ماشين براي طبقه بندي ها مدلآن اطلاعات در 
هاي ). در اين پژوهش از شبكه15شوند (تصاوير استفاده مي

  يادگيري عميق باقيمانده استفاده شده است.
  ) ResNetهاي يادگيري عميق باقيمانده (شبكه

اولين بار در  عميق باقيماندههاي يادگيري شبكه معماري
) در تيم تحقيقاتي 4توسط هي و همكاران ( 2015سال 

مايكروسافت طراحي گرديد. در آن زمان، اين معماري برنده 
بندي چندين مسابقه شد و ركورد جديدي را براي طبقه

 به ثبت رساند. ايده اصلي معماري ImageNetمجموعه داده 
هاي  اين است كه بلوك ندههاي يادگيري عميق باقيماشبكه

يادگيري توابع باقيمانده با ارجاع به «ساختمان آن براي 
طراحي » هاي لايه، به جاي يادگيري توابع غير مرجع ورودي

به يك لايه از يك شبكه عصبي  xاند. يك ورودي دلخواه  شده
را تصور كنيد. در مورد يك تابع بدون  y و خروجي بهينه

-) را توليد ميy )y = f (x) را كه f ابعمرجع، شبكه مستقيماً ت

در اين زمينه،  "تابع باقيمانده"زند. منظور از كند، تقريب مي
را تقريب  y = x + f (x) اين است كه شبكه جديد اكنون

زند. بنابراين شبكه به جاي اينكه ياد بگيرد كه چگونه  مي
ورودي بايد تبديل شود تا خروجي مورد نظر را ايجاد كند، 

 4گيرد. شكل اوت بين ورودي و خروجي بهينه را ياد ميتف
هاي يك شبكه دهد كه چگونه اين مفهوم بر روي لايهنشان مي

شود. بلوك اصلي يك ورودي دريافت كانولوشن اعمال مي
شود، به دنبال آن كند كه در آن يك كانولوشن اعمال ميمي

شود كه ياعمال م ReLU سازياي و تابع فعالسازي دستهنرمال
شود. همچنين اين عمل براي بار دوم نيز مسير اصلي ناميده مي

شود و ورودي مستقيم به نقشه ويژگي حاصل اضافه تكرار مي
شود. با اين معماري يادگيري شود كه مسير ميانبر ناميده ميمي

ساز كافي است كه فقط تر است، زيرا بهينهتبديل هويت آسان
 انولوشن به صفر برساند.هاي كها را در لايهوزن

  

  
  )ResNet )4 . بلوك ساختمان مدل4شكل

(4) Fig. 4- ResNet model building block  
  

هاي عصبي هاي شبكه نتايج مشاهداتي حاصل از مدل
هاي بيشتر به يك  داد كه افزودن لايهكانولوشن قبلي نشان مي

دهد. اما نقش  شبكه موجود لزوماً عملكرد را افزايش نمي
هاي باقيمانده ايجاد يك لايه يا بلوك بود كه كليدي شبكه

بتواند به راحتي تغيير هويت را ياد بگيرد (به عنوان مثال با 
ها در بالاي شبكه موجود در ). چيدمان اين بلوكf(x)=0تنظيم 

هاي آل نبايد عملكرد آن را بدتر كند، زيرا بلوكحالت ايده
د بگيرند و در نتيجه عملكرد توانند تغيير هويت را ياجديد مي

هاي جديد اضافه شده تعداد مدل پايه را حفظ كنند. اما بلوك
دهند، بنابراين درجات آزادي و عمق شبكه را افزايش مي

دهند. هاي پيچيده را افزايش ميظرفيت يادگيري ويژگي
ها وجود داشته همچنين در صورتي كه نمايش بهتري از داده

  د قادر به يادگيري آن باشد.باشد، شبكه جديد باي
اي از دو لايه كانولوشن در بلوك معمولاً مجموعه

پارامترهاي مشابه مانند تعداد فيلترها، اندازه هسته و غيره را به 
ها را كه فراپارامترهاي  اي از بلوك گذارند. مجموعهاشتراك مي

 توان يك واحد ناميد. براي بدست آوردنيكساني دارند، را مي
باقيمانده كامل، چندين واحد از اين واحدها روي هم شبكه 

        شوند و به دنبال آن يك لايه كاملا متصل قرارچيده مي
توان با تعداد واحدها، گيرد. بنابراين، شبكه باقيمانده را ميمي
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ها در واحدها ها در هر واحد، فراپارامترهاي بلوكتعداد بلوك
 نمود. لايه خروجيها در اتصال كامل مشخص و با تعداد گره

شود. ها نامگذاري ميشبكه باقيمانده بر اساس تعداد كل لايه
داراي  ResNet34لايه و  18داراي  ResNet18به عنوان مثال، 

لايه است. ابتدا، يك كانولوشن با پرش دو گام بر روي  34
تصوير ورودي، و به دنبال آن تابع ادغام ماكزيمم، كه منجر به 

شود. شود، اعمال مي گيري ورودي مي كاهش شديد نمونه
شود. واحد دوم نيز سپس يك واحد با دو بلوك پايه اعمال مي

شامل دو بلوك است. اما در اينجا، كانولوشن اول مقدار پرش 
نمونه  هاي ويژگي را كم برابر دو گام است، بنابراين نقشه

هاي يادگيري عميق ساختار كلي شبكه 5كند. شكل  مي
 دهد.لايه را نشان مي 50و  34، 18 باقيمانده با

 

  
  لايه 50و  34، 18هاي يادگيري عميق باقيمانده با . ساختار مدل5شكل

Fig. 5- Structure of residual deep learning models with 18, 34 and 50 layers  
  

مانند هر هاي عصبي باقيمانده شبكه آموزش و استنتاج
شود. شبكه تصاوير  كننده ديگري آموزش داده مي بندي طبقه

ها به كند. اين دادههاي مشخصي را دريافت ميمتعلق به كلاس
شوند كه در آن همه عنوان يك بردار بارز كدگذاري مي

ها صفر هستند، به جز ورودي كلاس واقعي كه روي ورودي
       ترتيب انجام يك تنظيم شده است. استنباط نيز به همين 

بندي را كند و بردار طبقهشود. شبكه يك تصوير دريافت ميمي
  دهد. با احتمالات براي هر كلاس خروجي مي

) نيز loss( براي ارزيابي عملكرد شبكه، بايد يك تابع ضرر
سازي  تابع ضرر، اثربخشي شبكه را در مدل. تعريف شود

آموزش به هدف از . كند مجموعه داده آموزشي ارزيابي مي
 آنتروپي متقاطع تابع. حداقل رساندن خطاي تابع ضرر است

softmax   د:شوتعريف مي 1معادله به صورت  

ܧ  ]1[ ൌ െ෍෍ݐ௡,௞ log ௞ݕ

௞

௞ୀଵ

ே

௡ୀଵ

 

نشان  Kهاي آموزشي است، نشان دهنده بردار داده t كه
  .ها استنشان دهنده تعداد كل نمونه N و محتملدهنده كلاس 

  
  دقت يادگيري  برآورد

 ضررو  دقتمدل در هر دوره يادگيري با استفاده از توابع 
-دهنده دقت مدل در طبقهنشانشود. تابع دقت مياعتبارسنجي 

Conv 7x7, Filter=64 

Max Pooling 3x3 
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Conv 1x1, Filter=256 
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x 4 

x 6 

x 3 

Fully Connected Layer 

ResNet 50 Layer 

Conv 7x7, Filter=64 

Max Pooling 3x3 

Conv 3x3, Filter=64 
Conv 3x3, Filter=64 

x 3 

Conv 3x3, Filter=128 
Conv 3x3, Filter=128 

Conv 3x3, Filter=256 
Conv 3x3, Filter=256 

Conv 3x3, Filter=512 
Conv 3x3, Filter=512 

Average Pooling 

Fully Connected Layer 

Input: Image  
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Conv 3x3, Filter=128 
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- نشان تابع ضرربندي تصاوير اعتبارسنجي است، در حالي كه 

اگر يادگيري مدل . بيني توسط مدل استدهنده عدم دقت پيش
زياد  مقدار تابع دقتكم و ضرر،  مقدار تابعآميز باشد، موفقيت
ر طول يادگيري زياد مقدار تابع ضرر دبا اين حال، اگر . است

و  )Precision( دقت. معيار دهنده بيش برازش استشود، نشان
هاي ترين شاخصرايج) Recallمعيار بازيابي يا حساسيت (

هر . هستنددر يادگيري عميق ف اهداارزيابي براي تشخيص 
تر بيني قويبالاتر باشد، توانايي پيشمقدار اين معيارها  چه

به بازيابي هاي محاسبه دقت تشخيص و نرخ فرمول. است
 :نشان داده شده است 3و  2معادلات ترتيب در 

]2[  ܲ ൌ
ܶܲ

ܶܲ ൅ ܲܨ
 

]3[  ܴ ൌ
ܶܲ

ܶܲ ൅ ܰܨ
 

TP ،TN  وFP  كه  شوندابهام محاسبه ميبر اساس ماتريس
(مثبت  TPدهند. مينشانهاي مختلف را تعداد تشخيص

دهد كه به درستي شناسايي واقعي) تعداد اهدافي را نشان مي
دهد كه (مثبت كاذب) تعداد اهدافي را نشان مي FP اند وشده

 .انداما به اشتباه به عنوان هدف شناسايي شده ،اندهدف نبوده
FN  دهد كه هدف(منفي كاذب) تعداد اهدافي را نشان مي 

يك معادل بين   F1- Score اند. معيارنشدهاما شناسايي  ،هستند
است و به عنوان ميانگين پارامتر ارزيابي مدل اين دو 

 ):4(معادله  شودهارمونيك آنها تعريف مي

1ௌ௖௢௥௘ܨ  ]4[ ൌ 2 ൈ
ܲ ൈ ܴ
ܲ ൅ ܴ

 
 

  نتايج
هاي هاي پيشنهادي بر روي دادهپس از اجراي مدل

روند يادگيري مدل بر مبناي تابع ضرر آموزشي و اعتبارسنجي، 
هاي دورهافزايش تعداد به دنبال دهد كه ) نشان مي6(شكل 
ه كاهش يافت تابع ضررمقادير دقت افزايش و مقادير  آموزشي،

ها بيش از حد به  دهد كه همه مدل اين نتايج نشان مياست. 
هاي  اند و با موفقيت ويژگي نشده برازشها  مجموعه داده

 .اند شده را ياد گرفته قطعهتصاوير 

هاي ماتريس ابهام را براي هر سه مدل شبكه 1جدول 
هاي اعتبارسنجي در فرآيند آموزش عميق باقيمانده بر روي داده

  دهد.مدل را نشان مي
 2هاي اعتبارسنجي در جدول معيارهاي ارزيابي براي داده

  است. نشان داده شده

ResNet50  ResNet34  ResNet18  
  هاي پردازش شده)هاي يادگيري (دسته. تابع ضرر بر اساس دوره6شكل

Fig. 6- Loss function based on learning periods (batchs processed)  
  

 هاي اعتبارسنجيلايه براي داده 50و  34، 18با هاي شبكه عميق باقيمانده . ماتريس ابهام براي مدل1جدول

Table 1. Confusion matrix for residual deep network models with 18, 34, and 50 layers for validation data  
ResNet50 ResNet34 ResNet18  

0  329  1  328  2  327  Palm  
Act

ual  321  0  320  1  321  0  No 
Palm  

Predicted      
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 هاي اعتبارسنجيلايه براي داده 50و  34، 18هاي شبكه عميق باقيمانده با . معيارهاي ارزيابي دقت براي مدل2جدول

Table 2. Accuracy evaluation criteria for residual deep network models with 18, 34 and 50 layers for validation data 
  نام مدل  )Precision( معيار دقت  )Recall( بازيابيمعيار   F1 Score معيار

0.997  0.994  1  ResNet18 
0.997 0.997 0.997 ResNet34 

1 1 1 ResNet50 
  

درصد  99ها بالاي مدلهاي اعتبارسنجي دقت دادهميانگين 
ها در تشخيص درخت باشد كه نشان دهنده دقت بالاي مدلمي

ها، باشد. براي ارزيابي مدلاين پژوهش مينخل در شرايط 
ها هاي تست كه در روند يادگيري مدلنمونه به عنوان داده 500

هاي ها بر روي تصاوير دادهاند، تهيه گرديد. مدلشركت نكرده

    ماتريس ابهام نتايج را نشان  3تست اجرا گرديد. جدول 
  دهد.مي

نشان  4جدول هاي تست در معيارهاي ارزيابي براي داده
  داده شده است.

  
 هاي تستلايه براي داده 50و  34، 18هاي شبكه عميق باقيمانده با . ماتريس ابهام براي مدل3جدول

Table 3. Confusion matrix for residual deep network models with 18, 34, and 50 layers for test data 
ResNet50 ResNet34 ResNet18  

0  250  0  250  0  250  Palm  
Act

ual  240  10  244  6  246 4  No 
Palm  

Predicted      
  

 هاي تستلايه براي داده 50و  34، 18هاي شبكه عميق باقيمانده با . معيارهاي ارزيابي دقت براي مدل4جدول

Table 4. Accuracy evaluation criteria for residual deep network models with 18, 34 and 50 layers for test data 
  نام مدل  )Precision( معيار دقت  )Recall( بازيابيمعيار   F1 Score معيار

0.992  1  0.984  ResNet18 
0.988 1 0.976 ResNet34 
0.980 1 0.961 ResNet50 

  
دهد كه با هاي تست نشان ميارزيابي نتايج بر روي داده

 دقت افزايش نيافته است. ضريب لزوماًهاي مدل افزايش لايه
بوده است.  0.8هاي تشخيصي اشتباه كمتر از نمونهاطمينان 

است كه درجه تعلق هر نمونه  1تا  0امتياز اطمينان عددي بين 
  دهد.به كلاس را نشان مي

اي وارهبراي تشخيص و استخراج درخت از تصاوير ماه
 64در  64اي ورودي در قطعات گوگل ارث، تصوير ماهواره

پيكسل  16پيكسل با گام يك چهارم اندازه هر قطعه يعني 
تواند دقت نهايي بريده شده است. بديهي است كاهش گام مي

را افزايش دهد، اما زمان پردازش مقرون به صرفه نخواهد بود. 

تشخيص كلاس  هاي آموزش ديده جهتسپس تصاوير به مدل
ها براي هر قطعه نوع كلاس با و ها وارد شده است، مدلآن

محاسبه  1تا  0بدون درخت نخل را با ضريب اطمينان بين 
كنند. موقعيت هر قطعه با يك كادر مستطيلي بر روي تصوير مي

اي ژئورفرنس شده، نشان داده شده است. از بين ماهواره
ستند، قطعاتي كه داراي قطعاتي كه داراي همپوشاني زيادي ه

شوند. ضريب اطمينان بالاتري هستند انتخاب و بقيه حذف مي
براي ) NMS( سركوب غيرحداكثريبراي اينكار از روش 

 ،تكراري كه روي همان شيء همپوشاني دارند هايقطعهحذف 
. پارامتر امكان همپوشاني روش سركوب )18شود (اعمال مي
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نتيجه  7ل شده است. شكل درصد اعما 25غيرحداكثري برابر 
اي هاي پيشنهادي بر روي يك نمونه تصوير ماهوارهاعمال مدل

دهد. فقط نتايجي كه داراي ضريب گوگل ارث را نشان مي

اند، براي نمايش نهايي موقعيت درختان بوده 0.9اطمينان بالاي 
  نخل استفاده شده است.

  

ResNet50  ResNet34  ResNet18  
  لايه 50و  34، 18هاي يادگيري عميق باقيمانده با اي از نتيجه استخراج مكان درختان نخل بر منباي مدل. نمونه7شكل

Fig. 7- Example of the result of extracting palm trees based on the residual deep learning models with 18, 34, and 50 
layers  
  

 18دو برابر مدل  باًيتقرلايه  50زمان پردازش براي مدل 
لايه حدود يك و نيم برابر  34لايه بوده و زمان پردازش مدل 

لايه بوده است. بررسي نتايج بر روي تصاوير مختلف  18مدل 
دهد كه هر سه مدل امكان تشخيص درخت نخل از نشان مي
 90اي گوگل ارث را با دقت مناسب بالاي ماهوارهتصاوير 

لايه با توجه به زمان پردازش و دقت  34درصد دارند. اما مدل 
لايه  34لايه نسبت به مدل  18شود. مدل بالاتر پيشنهاد مي

لايه براي شمارش  34دقت كمتري دارد. بطور كلي مدل 
  دهد.درختان نتايج بهتري نشان مي

  
  گيريبحث و نتيجه

مكان، نوع و اندازه درختان در يك منطقه  آوردن به دست
يك مثال،  عنوان بهنوع كاربرد ضروري است.  براساس خاص

خود داشته باشند  درختانباغدار ممكن است نياز به شمارش 
. براي ريزي كندهاي برداشت خود برنامهتا براي فعاليت

تراكم  اغلب به اطلاعاتي در مورد سن، هامديريت بهينه جنگل
دانستن  است. همچنينو انواع درختان در مناطق جنگلي نياز 

اينكه چه مقدار چوب براي برداشت در يك منطقه خاص و 

سوزي در طور بالقوه، چه مقدار براي احتراق در صورت آتش به
با توجه به رشد سريع  تواند مفيد باشد.، ميدسترس است

اي حفظ پوشش شهرها، شناسايي درختان در محدوده شهري بر
 يتوجه به اين دلايل، تلاش قابلدرختي شهري ضروري است. 

هاي سريع و ارزان براي به دست آوردن چنين براي يافتن راه
. مديريت هوشمند پوشش هايي صورت گرفته استداده

هاي مربوط به مكان و  ها به دادهها و پاركدرختي مانند باغ
رختي نياز دارد، زيرا در منطقه پوشش د درختان تكهاي  ويژگي
ها نقش مهمي در بررسي دقيق منطقه كاشت، پيشگيري  اين داده

بيني عملكرد ميوه دارند.  ها و آفات، و پيش و كنترل بيماري
- سنتي، از تحقيقات ميداني و عمليات زميني براي جمع طور به

ها مكان، توزيع مكاني و غيره در باغ ازجملهها آوري اين داده
بر، نياز به كار گسترده و  شود. اين تحقيقات زماناستفاده مي

توانند نيازهاي مديريت هوشمند مناطق  پرهزينه هستند، اما نمي
داراي پوشش درختي را برآورده كنند. توسعه روشي سريع، 

ها ضروري است. آوردن اين داده به دستارزان و دقيق براي 
ن با توابزرگ را مي نسبتاًتصاوير درختان در يك باغ 

اي يا هوايي اخذ نمود. اما براي مناطق تصويربرداري ماهواره
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اي با قدرت تفكيك بالاي خيلي بزرگ نياز به تصاوير ماهواره
اي، هواي از تصاوير ماهواره مورداستفادهمكاني وجود دارد. در 

ابري در ابتدا چالش بزرگي است و به دليل كيفيت پايين 
كند. اين ان را دشوارتر ميتصاوير گرفته شده، تشخيص درخت

برداري  مطالعه رويكردي را براي تشخيص درختان نخل و نقشه
اي ها با ادغام يادگيري عميق با تصاوير ماهوارهتوزيع مكاني آن

هاي  كند. يك مجموعه داده تصويري از نمونه پيشنهاد مي
يادگيري عميق درختان نخل از طريق تفسير بصري بر اساس 

اي با قدرت تفكيك نخل از تصاويرماهواره تصاوير درختان
بالاي مكاني دانلود شده از گوگل ارث ساخته شد. در اين 

هاي يادگيري عميق پژوهش براي تشخيص اشيا از روش
باقيمانده، استفاده شده است. در اين پژوهش بدليل عدم 

اي با قدرت تفكيك بالاي مكاني دسترسي به تصاوير ماهواره
اي گوگل ارث برد و ژئوآي از تصاوير ماهوارهمانند كوئيك 

استفاده شده است. چالش اصلي اين تصاوير عدم دسترسي به 
اي است و فقط تصاوير باند مرئي همه باندهاي تصاوير ماهواره

قابل دانلود است. در اين پژوهش تصوير مناسب از بين 
افزارهاي دانلود تصاوير تصاوير در دسترس انتخاب و با نرم

وگل در تاريخ مورد نظر با بزرگنمايي بالا دانلود گرديد. گ
سپس نمونه تصاوير آموزشي در دو كلاس با درخت نخل و 

 1500پيكسل با بيش از  64در  64بدون درخت نخل با ابعاد 
هاي آموزشي نمونه براي هر كلاس استخراج گرديد. از نمونه

براي درصد  20هاي پيشنهادي و درصد براي آموزش مدل 80
هاي شبكه يادگيري اعتبارسنجي استفاده شده است. سپس مدل

هاي با نمونه 50و  34، 18عميق باقيمانده با تعداد لايه 
آموزشي، آموزش داده شد. زمان لازم براي يادگيري مدل براي 

لايه و  18سه برابر مدل باقيمانده  باًيتقر لايه 50مدل باقيمانده 
لايه باشد. تعداد دوره  18دو برابر  اًبيتقرلايه نيز  34براي مدل 

اپك در نظر گرفته شده است.  30آمورشي براي هر سه مدل، 
هاي آموزشي و با توجه به رفتار تابع ضرر بر روي نمونه

اند. مقدار اعتبارسنجي، هر سه مدل بخوبي آموزش ديده
،  معيار بازيابي و معيار دقتپارامترهاي ارزيابي مدل شامل 

باشد درصد مي 99براي هر سه مدل بيش از  F1Scoreمعيار 

) كه به دقت 10كه داراي دقت بهتري از روش لي و همكاران (
دست يافتند، است. در  F1Scoreبراي معيار  97.1تا  92.1بين 

لايه  50هاي پيشنهادي، مدل شبكه عصبي ياقيمانده ميان مدل
است. براي هاي اعتبارسنجي نشان داده نتايج بهتري برروي داده

نمونه تصويري  500هاي تست، بيش از ها با دادهارزيابي مدل
اند، استخراج گرديد. نتايج كه در فرآيند يادگيري شركت نكرده

هاي تست هاي شبكه عصبي پيشنهادي بر روي دادهاجراي مدل
لايه نسبت به  18دهد كه مدل شبكه عصبي باقيمانده نشان مي

بهتري دارد. هر چند معيارهاي لايه نتايج  50و  34مدل  
باشد كه درصد مي 0.96ارزيابي دقت براي هر سه مدل بيش از 

دهنده توانايي هر سه مدل در تشخيص درخت نخل از نشان
اي گوگل ارث است.براي تشخيص و استخراج تصاوير ماهواره

اي يك پنجره با ابعاد موقعيت درختان نخل از تصاوير ماهواره
بر روي تصوير ورودي حركت داده شده  پيكسل 64در  64

است. براي كاهش زمان پردازش گام حركت برابر يك چهارم 
پيكسل درنظر گرفته شد. با ورود قطعات  16ابعاد پنجره يعني 
هاي پيشنهادي تعلق هر قطعه به يكي از دو تصويري به مدل

كلاس ورودي با محاسبه و تعريف ضريب اطمينان آن بدست 
هاي اي تشخيص درخت نخل فقط قطعهآمده است. بر

درصد انتخاب شد. چون  90تصوبري با ضريب اطمينان بالاي 
قطعات با هم همپوشاني دارند از روش سركوب غيرحداكثري 

درصدي  25براي حذف قطعات تكراري با امكان پوشش 
دهد كه هر سه مدل با قطعات استفاده گرديد. نتايج نشان مي

ن شمارش و تعيين موقعيت درختان درصد امكا 90دقت بالاي 
لايه تعداد  18نخل را دارند. در مدل شبكه عصبي باقيمانده 

لايه تشخيص  50و  34هاي كمتري از درختان نسبت به مدل
لايه چون حساسيت بيشتري دارد،  50شود. مدل داده مي

قطعات نهايي داراي همپوشاني بيشتري هستند و در نتيجه 
واقعي بيشتر خواهد بود. با توجه به  تعداد درختان از حالت

زمان پردازش و بررسي دقت نتايج در تهيه نقشه موقعيت 
لايه  34درختان نخل مدل شبكه يادگيري عميق باقيمانده 

شود. در صورت استفاده از تصاوير هوايي و پيشنهاد مي
هاي آموزشي، دقت مدل افزايش همچنين افزايش تعداد نمونه
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توان با ادغام تصاوير چندطيفي ن ميخواهد داشت. همچني
  كاركرد مدل را بهبود بخشيد. 

  

بدين وسيله از حمايت مالي معاونت  تقدير و تشكر
پژوهش و فناوري دانشگاه شهيد چمران اهواز در قالب پژوهانه 

) در انجام اين تحقيق تشكر و SCU.EG1401.26151شماره (
  گردد.قدرداني مي
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Abstract 
Identifying the location of trees is the first step to 
managing green spaces, gardens, and forests. The 
preparation of the location map of the trees can be done 
by ground mapping operations, which require a lot of 
money and time, or by using aerial or satellite images. 
In this research, satellite images with the high spatial 
resolution of Google Earth have been used to detect and 
extract palm trees, considering the role and importance 
of palm trees in the southern regions of Iran, but 
automatic recognition of trees from satellite images is a 
challenge. In this regard, deep learning methods are 
considered an important solution for extracting objects 
from images. In this research, residual deep learning 
methods with the number of layers 18, 34, and 50 have 
been used. First, more than 3000 image samples were 
cut into two classes containing palm trees and without 
palm trees with dimensions of 64 x 64 pixels, then the 
models were trained with 80% samples for learning and 
20% for validation with 30 epochs.  
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The training accuracy of the models has been above 
99%. The trained model was implemented on 500 test 
samples and the evaluation results of all three models 
show that the precision is more than 0.96, the recall is 
equal to 1, and the F1Score is more than 0.98. Running 
the models on Google Earth satellite images by moving 
the 64 x 64-pixel window with a step of 16 pixels and 
applying the non-maximum suppression method shows 
that the satellite images of the Google Earth system can 
be used to prepare a map of palm trees. Considering the 
processing time and the possibility of better estimating 
the number and extracting the position of palm trees, the 
residual deep learning model with 34 layers is 
suggested. 
 
 Statement of the Problem: Spatial data and counting 
of palm trees are very important for surveying the 
planting area, predicting fruit yield, management, and 
intelligent planning of orchards. This requires tools and 
technology that provide reliable information with 
acceptable accuracy. Using land Surveying methods 
using mapping cameras or satellite positioning 
receivers, although they have high accuracy, they have 
many challenges in addition to time and high cost. In 
this regard, using aerial and satellite images can be a 
better solution considering time and cost. Studies in the 
detection and extraction of trees for forestry and 
precision agriculture, such as palm trees, have been 
growing in recent decades, especially using remote 
sensing. Object recognition models in deep learning, 
which are widely used in computer vision, can provide 
an opportunity to recognize palm trees, which is 
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necessary for rapid data acquisition and reduction of 
human operation errors. Automatic detection of trees in 
optical images is still a challenge. Rarely, a study has 
been done to identify a tree using free and available 
internet resources such as Google Earth. To obtain tree 
cover information cost-effectively and efficiently, in 
this research, deep learning models based on residual 
networks are presented to recognize palm trees from 
Google Earth images. 
Purpose: The main goal of this research is to identify 
palm trees from high-resolution satellite images of 
Google Earth so that the location, number, and 
distribution of trees can be estimated. By achieving 
these goals, a lot of data will be obtained to update palm 
trees. It also provides a new insight that by using 
methods based on deep learning, large-scale information 
can be obtained from available satellite images. 

Methodology: At first, satellite images with high spatial 
resolution were downloaded from Google Earth 
software. The downloaded Google Earth image is in the 
visible band (RGB) and lacks other bands in the original 
Quickbird images. i.e., increases the challenge of tree 
detection and extraction due to the impossibility of 
using other bands. Learning samples were prepared in 
two classes, including pictures containing palm trees 
and without palm trees. The training examples are cut 
from the original images so that the palm tree is in the 
middle of the image. According to the estimation of the 
size of palm trees, more than 1600 samples containing 
palm trees were extracted for learning with dimensions 
of 64 x 64 pixels. Also, more than 1600 image samples 
without palm trees were prepared. In the extracted 
samples, image quality, color, contrast, or shadow 
removal have not changed. Finally, the samples are 
labeled in two classes with trees and without trees. 20% 
of the selected samples were randomly used for 
validation in the model. Finally, the remaining deep 
learning networks were trained with 18, 34, and 50 
layers and by moving the search window in the image, 
the location of the palm trees was calculated with the 
confidence factor for each image piece. Non-maximum 
suppression method has been used to repeatedly remove 
overlapping parts, and a location map of palm trees has 
been prepared. 

Results and discussion: In this research, residual deep 
learning methods with the number of (ResNet18) 18, 
(ResNet34) 34, and (ResNet50) 50 layers have been 
used to train the model. The model parameters 
implemented in this study include the number of 
training epochs equal to 30. The training of the 
proposed models has been done on the training data 
with a personal laptop computer with the eighth 
generation Core i7 central processor and 12 GB of 

RAM. The processing time took about 1 hour and 20 
minutes for the ResNet18 model, about 2 hours and 1 
minute for the ResNet34 model, and about 3 hours and 
16 minutes for the ResNet50 model. The higher the 
number of layers, the deeper the network and the longer 
the learning time. The average accuracy of the 
validation data of the models is above 99%, which 
shows the high accuracy of the models in detecting the 
palm tree in the conditions of this research. To evaluate 
the model, 500 samples were prepared as test data that 
did not participate in the model learning process. The 
evaluation of the results on the test data shows that the 
accuracy has not necessarily increased with the increase 
of model layers. The reliability coefficient of wrongly 
diagnosed samples was less than 0.8. To detect and 
extract the tree from Google Earth satellite images, the 
input satellite image is cut into 64 x 64-pixel pieces with 
a step of a quarter of the size of each piece, i.e. 16 
pixels. Reducing the step can increase the final 
accuracy, but the processing time will not be 
economical. Then the images are entered into the 
trained models to recognize their class, the models 
calculate the type of class with and without palm trees 
for each plot with a confidence factor between 0 and 1. 
The position of each piece is shown with a rectangular 
box on the georeferenced satellite image. Among the 
parts that have a lot of overlap, the parts that have a 
higher confidence factor are selected by the non-
maximum suppression method, and the rest are 
removed. Examining the results on different images 
shows that all three models can recognize palm trees 
from Google Earth satellite images with a suitable 
accuracy of over 90%. However, the 34-layer model is 
recommended due to the processing time and higher 
accuracy. The 18-layer model is less accurate than the 
34-layer model. In general, the 34-layer model shows 
better results for counting trees. 

Conclusion: In this research, the time required to learn 
the model for the 50-layer residual model was almost 
three times that of the 18-layer residual model, and for 
the 34-layer model, it was almost twice as much as 18 
layers. The number of Learning periods for all three 
models is 30 epochs. According to the behavior of the 
loss function on the training and validation samples, all 
three models are well-trained. The value of model 
evaluation parameters including precision, recall, and 
F1Score for all three models is more than 99%. The 
residual neural network model of 50 layers has shown 
better results. To evaluate the models with test data, 
more than 500 image samples that did not participate in 
the learning process were extracted. The results of the 
implementation of the proposed neural network models 
on the test data show that the remaining 18-layer neural 
network model has better results than the 34 and 50-
layer models. The accuracy evaluation criteria for all 
three models are more than 96%, which indicates the 
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ability of all three models to recognize palm trees from 
Google Earth satellite images. To detect and extract the 
position of palm trees from satellite images, a window 
with dimensions of 64 x 64 pixels has been moved to 
the input image. The movement step equal to a quarter 
of the window dimensions, i.e., 16 pixels, was 
considered to reduce the processing time. By entering 
image parts into the proposed models, the belonging of 
each part to one of the two input classes has been 
obtained by calculating and defining its reliability 
coefficient. To detect the palm tree, only pieces with a 
confidence factor of 90% were selected. Because the 
parts overlap, the non-maximum suppression method 
was used to remove duplicate parts with the possibility 
of covering 25% of the parts. The results show that all 
three models can count and determine the position of 
palm trees with an accuracy of over 90%. In the residual 

neural network model of 18 layers, more trees are not 
detected than in the 34 and 50-layer models. Because 
the 50-layer model is more sensitive, the final parts have 
more overlap, and as a result, the number of trees will 
be more than in the 18-layer model. Considering the 
processing time and checking the accuracy of the results 
in preparing the position map of palm trees, the 
remaining 34-layer deep learning network model is 
suggested. If aerial images are used and the number of 
training samples is increased, the accuracy of the model 
will increase. It is also possible to improve the 
performance of the model by integrating multispectral 
images. 

Keywords:  Machine learning, Automatic recognition, 
Features extraction, Convolutional Neural Network. 
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