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 16/10/1397نهایی:  تائید          09/03/1397پذیرش مقاله: 

 چكيده
ابزاري مناسب جهت برآورد عمق در مناطق ساحلي است. در این پژوهش،  دورازتصاویر سنجش

هاي هيدروگرافي كه با و داده 8-عمق ساحلي، از تصاویر لندستبه منظور مطالعه مناطق كم

آوري شده استفاده شده است. هدف از این پژوهش، عمق سنجي از نواحي روش اكوساندر جمع

 Darkجنوب شرقي ساحل دریاي خزر از طریق آموزش شبكه عصبي است. تصحيح اتمسفري 

Object Subtract (DOS) ،)تصحيح رادیومتریكي )تبدیل درجات روشنایي به بازتاب ،

ق آبي از مناطق خشكي، از جمله تصحيح درخشندگي خورشيد و در نهایت ماسک كردن مناط

-ساحلي، آبي، سبز و قرمز تصویر لندستهاي لازم است كه بر روي باندهاي آبيپردازشپيش

اعمال شده است. در این پژوهش برآورد عمق از طریق شبكه عصبي در دو حالت بررسي  8

اي عمق متناظر با هر ههاي ورودي و دادهگردد. در حالت اول، هر یک از چهار باند به عنوان داده

هاي عمق در حالت دوم، دادهها به عنوان هدف به شبكه عصبي معرفي گردید. یک از این پيكسل

بندي شدند و اطلاعات هر كلاس بصورت جداگانه به روش ميانگين فازي، به شش كلاس تقسيم

هاي اعتبارسنجي هاي آموزشي، دادهبه شبكه ارائه شد. در هر دو حالت مورد بررسي، سهم داده

باشد. نتایج درصد مي 30درصد و  10درصد،  60هاي ورودي به ترتيب هاي آزمون از دادهو داده

هاي مختلف، متفاوت دهد كه دقت عمق برآورد شده در كلاسهحاصل از شبكه عصبي نشان مي

 RMSE ( و كمترین دقت )= R2  0.90وRMSE =0.11 است و بيشترین دقت )

اختصاص  -4تا  -48/4و  -1/3تا  -97/3هاي ( به ترتيب به محدوده عمق= R2  0.67و0.11=

 و R2 = 0.94   بندي نشده( معادلهاي كل )كلاسهدارد. در حاليكه عمق برآورد شده از داده

RMSE =0.16توان به برآورد عمق از متر بدست آمد. از این رو، با آموزش شبكه عصبي مي

 بالا پرداخت.نواحي كم عمق ساحلي با دقت 
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 مقدمه

هاست. ها و دریاچهها، دریاها، رودخانههای آبی همچون اقیانوسسنجی به معنای تعیین عمق و مطالعه توپوگرافی پهنهعمق
های دریایی است، که در دور محیطازترین تحقیقات در زمینه سنجشاز اساسی ایسنجی با استفاده از تصاویر ماهوارهعمق

شناسی، مطالعات آب و های اقیانوسسنجی نقش مهمی در شاخهپایش مناطق ساحلی کاربرد دارد. اطلاعات عمق
گیری ادر به اندازهسنجی قهای سنتی عمق(. گرچه روش1998، 1کند )کلیشناسی دریا  ایفا میهواشناسی دیرینه و زمین

های لجستیکی و عدم دسترسی به مناطق باشند، اما ناکارآمدی، هزینهها میدقیق نقاط یا پروفیل عمق در امتداد ترانسکت
های فنی مانع عملیاتی شدن آن برای رود. همچنین شرایط محیطی و محدودیتهای آن به شمار میدور از محدودیت

های دور روشی سریع و قابل اجرا در محیطازرو، روش سنجش(. از این2001، 2کالکوئن)های نزدیک ساحلی شده است آب
سنجی از (. نتایج عمق1999، 3باشد )رابرت و آندسونهای شفاف میهای کم عمق ساحلی و رودخانهمختلف همچون آب

(. به منظور 2008، 4موفقیت آمیز بوده است )فیورر دوریازهای سنجشای با استفاده از تکنیکهای ساحلی و رودخانهمحیط
همچون رویکرد لیزنگا و استامپف  های متعددی پیشنهاد شده است.دور اپتیکی روشازتخمین عمق با استفاده از سنجش

(. این رویکرد توسط افرادی همچون سو و همکاران و 2003، 6؛ استامپ1985، 5که بر روش تجربی تکیه دارد )لیزنگا
(. از جمله فرضیاتی که در این رویکرد مطرح 2013، 8؛ برامنت2008و همکاران،  7)سو امانت و همکاران توسعه یافتبر

با  سنجی های اخیر، عمقتوان به همگن بودن جنس بستر آب و یکسان بودن ستون آب اشاره کرد. در دههاست می
خطی بین بازتاب باندهای طیفی و مقادیر عمق استفاده از شبکه عصبی تخمین شده است. در این روش یک رابطه غیر 

(. مزیت این روش آن است که از طریق آموزش شبکه، قادر به برقراری ارتباط 2003شود )استامپ، آب در نظر گرفته می
میان درجات روشنایی با مقادیر عمق بوده و با توجه به پارامترهای مجهولی همچون تنوع در جنس بستر و ستون آب 

(. افراد مختلفی از 1392کیا و همکاران، سنجی مورد استفاده واقع شود )ابراهیمیبه عنوان روشی ساده جهت عمق تواندمی
( با استفاده از روش شبکه عصبی 2010و یالسین ) 9اند؛ به عنوان مثال، سیانروش شبکه عصبی در برآورد عمق بهره گرفته

های کیا و همکاران به منظور ارزیابی روشک برد پرداختند. ابراهیمیگیری عمق از روی تصاویر استر و کوییبه اندازه
هایی که ای آیکونوس، شمال جزیره کیش را مورد مطالعه قرار دادند. از بین روشسنجی با استفاده از تصاویر ماهوارهعمق

کیا و روش مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی نتایج بهتری را نشان داده است )ابراهیمی مورد آزمون قرار دادند روش لیزنگا
های الگوریتم یابی بخش جنوب شرقی دریای خزر، روش(. همچنین غلامعلی فرد و همکاران، جهت عمق1392و همکاران، 

نامبرده روش شبکه عصبی  های( و شبکه عصبی را به کار بردند؛ از میان روشPCA) 10تک باند، تحلیل مؤلفه اصلی
توان دریافت که عمق سنجی با استفاده از (. از مطالعات پیشین می2013فرد، بهترین برآورد عمق را داشته است )غلامعلی

استفاده از بازتاب  ،پژوهش ای روشی کارآمد در برآورد عمق در نواحی کم عمق ساحلی باشد. هدف از اینتصاویر ماهواره

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
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های میدانی، به برآورد عمق و تهیه نقشه عمق از طریق آموزش شبکه و داده 8-پردازش شده لندستی مرئی پیشباندها

های مختلف که به روش میانگین فازی های هیدروگرافی و بار دیگر از کلاسهعصبی است. عمق یک بار از روی کل داده
 گیرد.ها مورد بررسی قرار میکلاسه آید و نتایج دقت در هر یک ازبندی شده است بدست میکلاسه

 منطقه مورد مطالعه -1-2

درجه  54درجه تا  43دقیقه و  45دقیقه و طول شرقی  7درجه و  47دقیقه تا  33درجه و  36این پهنه آبی در عرض شمالی 
های جمهوری دقیقه قرار دارد؛ از شمال به روسیه، از جنوب به ایران، از غرب به جمهوری آذربایجان و از شرق به 50و 

منطقه مورد مطالعه در جنوب شرقی دریای خزر و شمال شرقی سواحل ایران در  شود.ترکمنستان و قزاقستان محدود می
باشد. ترکمنستان واقع شده است که منطبق بر عوارض مورفولوژیکی خلیج گرگان و لاگون و گمیشان می-حاشیه مرز ایران

شود که شیب آن به سمت خشکی و دریا بسیار اندک دریای خزر محسوب میمنطقه مورد مطالعه جزء سواحل کم شیب 
تواند به طور باشد و هر تغییر جزئی در تراز آب میاین امر موجب شده در برابر تغییرات تراز آب بسیار حساس و است 

یابد. عمق زایش میعمق دریای خزر از شمال به جنوب اف(. 1392مستقیم در مورفولوژی آن تأثیرگذار باشد )کاکرودی، 
متر است )احمدیان  1000متر و حداکثر در جنوب در حدود  2/6متر است، حداقل آن در شمال  7/181متوسط دریا 

 ( نشان داده شده است.1محدوده جغرافیایی منطقه مورد مطالعه در شکل )(. 1387شالچی،

 
 هاي هيدروگرافي برداشت شده؛ ه؛ ب( كادر قرمز: مسير داده. الف( موقعيت دریاي خزر و كادر قرمز منطقه مورد مطالع1شكل 

 ج( كادر سبز: نقاط عمق برداشت شده كه با نقاط سفيد رنگ مشخص شده است. 
 

 هامواد و روش -2
 هاداده -2-1

های داده باشد. ارتفاعمی 8-ای لندستهای هیدروگرافی و تصاویر ماهوارههای مورد استفاده در این پژوهش، دادهداده
بود. بیشترین و کمترین   1MSL به نسبت متر -5/26 هیدروگرافی روزهای آب سطح میانگین به هیدروگرافی نسبت

درصد به عنوان  10ها به عنوان داده آموزشی، درصد از داده 60باشد. متر می 63/0و  66/6عمق ثبت شده به ترتیب برابر 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1 Mean Sea Level  
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 =Path/Row ;)  8-درصد باقیمانده آن به عنوان داده آزمایش در نظر گرفته شد. تصویر لندست 30و  داده اعتبارسنجی

163/34 00LGN81630342016101SCENEID = LC) 1از سایت زمین شناسی ایالات متحده دانلود شده است .

( و آبی ساحلی 45/0 -51/0دآبی )متر و با تصویربرداری در محدوده طیفی بان 30با توان تفکیک مکانی  8-تصاویر لندست
سنجی آب بسیار مناسب باشد. محدوده مورد مطالعه واقع در بخش تواند جهت انجام عمق( میکرومتر می43/0 -45/0)

 -66/6تا  -63/0های هیدروگرافی تغییرات عمقی این محدوده تقریبا از مطابق با داده جنوب شرقی ساحل دریای خزر است.
 نشان داده شده است. 2د. مراحل این تحقیق در شکل باشمتر متغیر می

 

 . مراحل اجراي تحقيق. 2شكل 
 هاپردازشپيش -2-2

ای اعمال هایی بر روی داده هیدروگرافی و تصاویر ماهوارهپردازشتر اطلاعات عمق ضرورت دارد پیشجهت استخراج دقیق
های مکانی بایستی با سیستم مختصات تصویر هماهنگ باشد. بنابراین داده های اکوساندرشود. سیستم مختصات داده

تبدیل شد. تابش خورشیدی با گذر از اتمسفر، از WGS84 UTM 39N اکوساندر به سیستم مختصات تصویر یعنی 
ی و در مطالعات پذیرد، از این رو تصحیح اثرات اتمسفر بویژه در مناطق آبهای موجود در جو تأثیر میبخار آب و ائروسل

بر  DOSهای مختلف تصحیح اتمسفری، روش شناسی به دلیل متراکم بودن بخار آب اهمیت دارد. از میان روشاقیانوس
های اخیر دقت تصحیح مبتنی بر تصویر است و نتایج بررسی 2DOS شود. تصحیح اتمسفریتصویر اعمال می

ای (.  بازتاب آینه2014و همکاران،  3را تأیید کرده است )نزار در مناطق ساحلی 8-بر روی تصاویر لندست DOS اتمسفری

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1 https://earthexplorer.usgs.gov/ 

2 Dark Object Subtract  

3 Nazeer 
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های آبی کم شود. در سطوح محیطنامیده می 1ها و دریاها، درخشندگی خورشیدتابش خورشید از سطح صاف آب اقیانوس

آورد که بایستی از تصویر حذف ای بوجود میعمق و صاف، درخشندگی خورشید مشکل جدی را بر روی تصاویر ماهواره
(. سپس 2005، 2شود. در این پژوهش، برای تصحیح درخشندگی خورشید روش هدلی به کار گرفته شده است )هدلی

های آبی از نواحی خشکی تصویر تفکیک گردید. جهت تفکیک نواحی خشکی از آبی باند مادون قرمز نزدیک با طول پهنه
 (. 2015و همکاران،  3فاده قرار گرفت )جاگالینگم( نانومتر مورد است845-885موج )

 

 سنجي مبتني بر آموزش شبكه عصبيروش عمق -2-3
 

کنند تا یک ای به هم موازی با یکدیگر رفتار میهاست که بصورت شبکهشبکه عصبی مصنوعی یک سامانه پردازشی داده
(. 1394اند )کمالی و همکاران، از خود نشان داده ها برای تخمین و تقریب کارایی بالاییمسئله را حل کند. این شبکه

شود. نقش هر نرون محاسبه تقسیم می "ورودی، پنهان و خروجی"است که به سه دسته  4مهمترین جزء شبکه عصبی نرون
تواند یک تابع باشد. تابع انتقال میهای ورودی و گذراندن این مجموع از یک تابع به نام تابع انتقال میمجموع وزن داده

باشد خطی یا غیر خطی باشد. دو نوع از توابع مرسوم در شبکه پرسپترون چندلایه، تابع سیگموید و تانژانت سیگموید می
کند. تابع ی صفر و یک تبدیل میگیرد و آن را در بازه(. تابع سیگموید مقادیر حقیقی را می1385فر، )کمیجانی و سعادت

های ترین نوع شبکهمعمول (1394گذارد )کمالی و همکاران، افت کرده و آنها را بدون تغییر میخطی مقادیر حقیقی را دری
، 6و کلر 5پرسپترون متشکل از یک لایه ورودی، یک یا چند لایه پنهان )اتصال دهنده( و یک لایه خروجی است )پردی

های لایه پنهان در واقع اند. نرونهای مستقلهای ورودی همان متغیر(. هر لایه شامل تعدادی نرون است، نرون2005
و همکاران،  8؛ هانگ2000و همکاران،  7اند )تایمهای لایه خروجی، متغیرهای وابستهاند؛ و نرونواحدهای پردازش شبکه

درصد  70-90های لایه پنهان، دست کم باید برابر با متغیرهای ورودی باشد تا حدود (. لازم به ذکر است تعداد نرون2008
(. همچنین تعداد نرون لایه خروجی با تعداد خروجی 2009و همکاران،  9های ورودی را تبیین کند )برودرزواریانس داده

کند. این پژوهش بر آن است که با آموزش شبکه پرسپترون چندلایه و بکارگیری مقادیر معلوم )متغیر وابسته( برابری می
های عمق متناظر( ضمن کمینه کردن خطا، متغیر هدف )متغیر وابسته یا همان داده بازتاب باندهای مرئی )متغیر مستقل( و
 10های مختلف، با استفاده از روش میانگین فازیبه منظور ارزیابی دقت در عمق به ارزیابی دقت عمق سنجی بپردازد.

(FCMداده ،)نویسی فازی بوسیله برنامهبندی بندی شدند. در این تحقیق، روش کلاسههای عمق به شش کلاس تقسیم
ها )فضای چند بعدی اقلیدسی( را به ای از دادهمجموعه FCM بندیاجرا شد. الگوریتم کلاسه 11افزار متلبدر محیط نرم

ها براساس تعیین تعداد کلاسه (.1981، 12شود )بزدکها تعیین میکند که بوسیله مراکز کلاسهکلاس فازی تقسیم می

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1 Sun Glint 

2 Hedley 

3 Jagalingam 

4 Neuron 

5 Priddy 

6 Keller 

7 Thieme 

8 Huang 

9 Brouthers 

10 Fuzzy C-means Clusterin 

11 Matlab  
12 Bezdek 
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ی آماری است. تابع سیگموید و تابع خطی به ترتیب به عنوان تابع عملکرد لابه پنهان و لایه هادانش فردی یا روش

خروجی انتخاب شد چرا که ثابت شده که برای تخمین هر تابع پیوسته، یک شبکه پیش رو با دو لایه، که لایه اول آن تابع 
(. 1395باشد )فتحی و زمانی، است مناسب می linearو لایه دوم آن تابع تبدیل  radbasو یا  logsig ،tansigتبدیل 

برای آموزش شبکه استفاده شده  1مارکوارت-( به عنوان تابع مطلوبیت و از الگوریتم لونبرگMSEاز متوسط مجذور خطا )
 است. 
شده است. در  های مختلفی پیشنهادتوان به دو صورت فازی و غیرفازی انجام داد که برای آن الگوریتمبندی را میکلاسه
ها همپوشانی داشته باشد. تواند با دیگر کلاسبندی قطعی، هر نمونۀ ورودی فقط متعلق به یک کلاس است و نمیکلاسه

 FCM بندیتواند متعلق به بیش از یک کلاس باشد. الگوریتم کلاسهبندی فازی هر نمونه میدر حالی که در کلاسه

-کند که بوسیلۀ مراکز کلاسه بندی( تقسیم میCچندبعدی اقلیدسی( را به کلاس فازی )ها )در فضای ای از دادهمجموعه
 (. 1993، 2آید )جانگکردن تابع هدف زیر به دست میهای فازی با کمینهها به کلاسشود. ابزار داده( تعیین میiVهایشان )

 

(1) 
JFCM(M, C) = ∑ ∑ Uik

𝑚‖𝑋𝑘 − 𝑉𝑖‖
2

𝑛

𝑘=1

𝑐

𝑖=1

 

 

درجۀ عضویت دادۀ  Uikها و تعداد داده nها، تعداد کلاس Cها، ماتریس مراکز کلاس Cماتریس اعضا،  M(، 1در رابطه )
K  در کلاسi  است. اگر فاصلۀ اقلیدسی )فاصلۀ خط مستقیم بین دو نقطه در فضایp  بعدی که بوسیلۀp  متغیر تعریف

به سمت یک شود. اگر فاصله کم باشد؛ مقدار عضویت کم می JFCM؛ بالا باشد 𝑉𝑖و مرکز کلاس  𝑋𝑘شود( بین داده می
𝑚کند. پارامتر میل می ∈ (1, کند که درجۀ بندی را کنترل میپارامتر وزنی است که درجۀ فازی بودن نتایج طبقه (∞

دار به مق mبندی از نوع غیرفازی است. با میل هاست. با حداقل مقدار معنادار  پاسخ، تقسیمهمپوشانی بین کلاسه بندی
در بسیاری حالات به  m=2(. انتخاب مقدار 1981کند )بزدک، نهایت، پاسخ به بیشترین درجۀ فازی شدگی میل میبی

اجزای یک و صفر  به  M(. ماتریس 2001و بزدک،  3شدگی پذیرفته شده است )هسویعنوان انتخاب مناسب پارامتر فازی
 شود:محدود می

(2) 
∑ Uik = 1,               1 ≤ 𝑘 ≤  𝑛 

𝑛

𝑖=1

 

محدودیت دیگر در ماتریس   M این است که مجموع ضرایب مرکز هر کلاسه بندی باید کمتر از تعداد اجزا باشد؛ به  
 بیان دیگر:

 

آید. در نهایت بندی شده بدست میهای کلاسهها و همچنین از دادهسپس از طریق آموزش شبکه عصبی عمق از کل داده
گیرد. علاوه بر یابی شده و نقشه حاصل از شبکه عصبی مورد بررسی قرار میهای هیدروگرافی دروننقشه حاصل از داده

 گردد.اند ارزیابی میبندی شدهها کلاسهاین، دقت در حالت کلی و در حالتی که داده
 

 ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ
1 Levenberg- Marquardt 

2 Jang 

3 Hathaway  

(3) 

 

∑ Uik < 1,               1 ≤ 𝑖 ≤  𝑐 

𝑛

𝑘=1
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 هابحث و یافته -3

بندی و هیستوگرام هر کلاس بندی شد. نتیجه این تقسیممیانگین فازی به شش کلاس تقسیمهای میدانی به روش داده
( با رنگ آبی 6( نشان داده شده است. از نظر موقعیت جغرافیایی و تغییرات عمق، کلاس )4( و )3های )به ترتیب در شکل

با رنگ سیاه مشخص شده، بر عمق  3ل(، که در شک5باشد. با حرکت به سمت کلاس )( می-66/0ترین عمق )دارای کم
  شود.(، که با رنگ قرمز نشان داده شده، منتهی می4( یعنی کلاس )-66/6شود تا سرانجام به بیشترین عمق )افزوده می

 

به ترتيب بيانگر طول و عرض جغرافيایي  yو  xبندي شده به روش ميانگين فازي؛ محور هاي كلاسه. نتيجه سه بعدي داده3شكل 

 معادل عمق است.z و محور 

 

ستوگرام كل داده4شكل  سه. هي ستوگرام هر یک از كلا ها به ترتيب بيانگر اختلاف عمق yها و محور  xها، محور هاي عمق و هي

 )متر( و فراواني است.
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 های آموزشی، اعتبارسنجی و آزمون، تعداد نروندادهها به روش فازی، و تعیین درصد تخصیص بندی دادهپس از کلاسه

به ترتیب به عنوان تابع انتقال لایه پنهان و لایه خروجی Pureline  و tansigانتخاب شد و توابع  4لایه پنهان برابر 
 ( نشان داده شده است.5ها لایه پنهان و لایه خروجی در شکل )مشخص گردید. ساختار شبکه عصبی و تعداد نرون

 

 هاي شبكه عصبي طراحي شده.ها و تعداد نرون. تعداد لایه5شكل
 

 MSEو  2R ،RMSEها و برای هر هفت کلاس همین ساختار منظور شده است. پارامترهای آماری برای مجموع داده
اعتبارسنجی های های آموزشی، دادههای آزمون هر کلاس و همچنین دادههای اعتبارسنجی و دادههای آموزشی، دادهداده

 ( ارائه شده است.1بندی نشده( در جدول )ها )کلاسههای آزمون برای مجموع دادهو داده

 بندي شده و كل داده.هاي كلاسه: نتایج پارامترهاي آماري داده1جدول
 MSE RMSE R2 تخصيص داده محدوده عمق )متر( كلاس 

ی
فاز

ش 
رو

ه 
ی ب

ند
ه ب

لاس
ک

 

(F
C

M
)

 

 
 (1کلاس )

 0.90 0.12 0.01 داده آموزش 3.1- - 3/97-

 0.88 0.12 0.01 اعتبارسنجی داده

 0.90 0.11 0.01 داده آزمون

 
 (2کلاس )

 0.75 0.11 0.01 داده آموزش 4.49- - 5.26-

 0.75 0.10 0.01 داده اعتبارسنجی

 0.75 0.11 0.01 داده آزمون

 
 (3کلاس )

 0.67 0.09 0.01 داده آموزش 4- - 4.48-

 0.73 0.09 0.01 داده اعتبارسنجی

 0.67 0.11 0.01 داده آزمون

 0.88 0.11 0.01 داده آموزش 5.27- - 6.66- (4کلاس )

 0.85 0.13 0.02 داده اعتبارسنجی

 0.87 0.12 0.01 داده آزمون

 0.74 0.10 0.01 داده آموزش 1.89- - 3.09- (5کلاس )

 0.74 0.10 0.01 اعتبارسنجی داده

 0.73 0.11 0.01 داده آزمون

 0.73 0.16 0.03 داده آموزش 0.63- - 1.88- (6کلاس )

 0.75 0.16 0.03 داده اعتبارسنجی

 0.73 0.16 0.03 داده آزمون

 کلاسه
 بندی نشده

 
 کل داده

 0.98 0.16 0.02 داده آموزش 0.66- - 6.66-

 0.98 0.16 0.02 داده اعتبارسنجی

 0.98 0.16 0.03 داده آزمون
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( از بالاترین دقت )با ضریب 1( و کلاس )67/0ترین دقت )با میزان ضریب تبیین ( از پایین3(، کلاس )1با توجه به جدول )

تر، ( از دقت بیشتری برخوردارند. جهت بررسی دقیق4( و )2(، )6(، )5های )( برخوردارند. سپس به ترتیب، کلاس90/0تبیین 
بینی شده های عمق پیش( یا همان دادهoutput(، نمودار خروجی شبکه )1علاوه بر پارامترهای آماری موجود در جدول )

اند و همچنین، اختلاف این دو خروجی و هستوگرام خطا که های عمق زمینی(، که معادل دادهTargetو خروجی معلوم )
های های آموزشی و دادهنشان داده شده است. به منظور اختصار، تنها دادههای زیر از شبکه عصبی بدست آمده در شکل

بندی نشده، در نظر های آزمون کلاسهترین دقت و همچنین داده( با پایین3(، با بالاترین دقت و کلاس )1آزمون کلاس )
 گرفته شده است. 

 

 
 (.3زشي كلاس )هاي آمو(. پارامترهاي آماري حاصل از شبكه عصبي براي داده6شكل)

 

های (، قسمت بالا، سمت راست تعداد نقاط  داده6متر قرار دارد. در شکل ) -4تا  -48/4( در محدوده عمق 3کلاس )
های نمایش داده شده است. در این بخش نمودار نقطه چین معرف داده yو  xها به ترتیب در محورهای آموزشی و عمق آن

های زمینی باشد. در قسمت بالا، سمت راست همبستگی میان دادهشبکه عصبی میزمینی )هدف( و نمودار مشکی خروجی 
های پیش های زمینی و داده( بدست آمد. اختلاف میان داده2R  =0.67بینی شده با مقدار ضریب تبیین )های پیشو داده

 4/0این خطا تقریبا در محدوده  شود در بخش پایین، سمت چپ قرار دارد که مقداربینی شده که با عنوان خطا شناخته می
 گنجانده شده است و هیستوگرام این خطا نیز در سمت راست این شکل نشان داده شده است.  -4/0تا 



 225 ...عمق سنجي از  نواحي كم عمق ساحلي با استفاده از تصاویر لندست

 

 
 (.3هاي آزمون كلاس )(. پارامترهاي آماري حاصل از شبكه عصبي براي داده7شكل)

های های آموزشی است. مقدار ضریب تبیین دادهداده (، مشابه3های آزمون کلاس )به طور کلی، نتایج بدست آمده برای داده
 قرار دارد. -4/0تا  4/0های آموزشی است. و محدوده خطا نیز بین (، همانند مقدار بدست آمده برای داده3آزمون کلاس )

 

 
 (.1هاي آموزشي كلاس )(. پارامترهاي آماري حاصل از شبكه عصبي بر روي داده8شكل)
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متر را در  -1/3تا  -97/3ارائه شده است. محدوده عمق این کلاس اعماق  8( در شکل 1آموزشی کلاس )های نتایج داده

و مقدار خطای میانگین  90/0های زمینی در این کلاس بینی شده و دادههای آموزشی پیشگیرد. همبستگی میان دادهبر می
 متر برآورد شده است.  11/0مربعات 

 
 (.1هاي آزمون كلاس )آماري حاصل از شبكه عصبي بر روي داده(. پارامترهاي 9شكل)

 

( همانند 1های آزمون کلاس)های زمینی از دادهبینی شده و دادههای پیششود مقدار ضریب تبیین دادهچنانچه مشاهده می
توگرام شود که محدوده خطا همچون هیسهای آزمون مشخص میهای آموزشی است. از هیستوگرام خطای دادهداده
قرار دارد و بیشترین فراوانی پیرامون عدد صفر است. در این پژوهش، ضمن بررسی  -4/0تا  4/0های آموزشی بین داده
بندی نشده( از ها )کلاسهشود. عمق کل دادهبندی نشده پرداخته میهای کلاسهبندی شده، به بررسی دادههای کلاسهداده
شود ( مشخص میTotal Dataها )(، از هیستوگرام کل داده4. با توجه به شکل )باشدمتر متغیر می  -66/6تا  -63/0

متر اختصاص  2است و کمترین فراونی به محدوده عمق کمتر از  -5/4تا  -4های عمق متعلق به محدوده که بیشترین داده
که متناظر  8-مرئی از تصویر لندستهای باندهای های عمق میدانی به عنوان، هدف و پیکسلدارد. در این حالت، کل داده

های های آموزشی و دادهشود. نتایج خروجی آن برای دادههای عمق هستند به عنوان ورودی به شبکه معرفی میبا داده
 ( آورده شده است.11( و )10های )آزمون به ترتیب در شکل
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 بندي نشده.وزشي كلاسههاي آم(. پارامترهاي آماري حاصل از شبكه عصبي بر روي داده10شكل)

 

و میانگین خطای مربعات  98/0شود که برآورد عمق با دقت بالا یعنی با ضریب تبیین ( مشخص می10از مشاهده شکل )
قرار دارد. با توجه به هیستوگرام  -5/0و  5/0متر بدست آمده است. خطا یا اختلاف میان هدف و خروجی شبکه بین  1/0

شود که بیشترین فراوانی به خطای صفر تعلق دارد که این دقت عمق توزیع نرمال مشخص می خطا و تبعیت آن از نمودار

 .کندبرآورد شده را تأیید می

 
 بندي نشده.هاي آزمون كلاسه(. پارامترهاي آماري حاصل از شبكه عصبي بر روي داده11شكل)

های خروجی شبکه رفتار یکسانی های هدف و دادهدهدهد که دابندی نشده نشان میهای آزمون کلاسهنتایج حاصل از داده

هیستوگرام  منتهی شده است. تبعیت( m0.1, RMSE =  0.98=  2R) لادارند. که این امر به برآورد عمق با دقت با

( نقشه حاصل از 12خطا از نمودار توزیع نرمال حاکی از این است که بیشتر خطای شبکه حول مقدار صفر است. در شکل )
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یابی شده و همچنین قدرمطلق اختلاف های میدانی درونآموزش شبکه عصبی به همراه نقشه عمق بدست آمده از داده

  دهد.( نیز، هیستوگرام اختلاف عمق را نشان می13ها نشان داده شده است. شکل )عمق

 

 

 

 

 
 

 

 ها )از راست به چپ(.اختلاف عمق ؛ شبكه عصبي و قدرمطلقميدانيهاي هاي عمق حاصل از داده(. نقشه12شكل)
 

 
 ها، فراواني است. yها، محدوده اختلاف عمق )متر( و محور x ها )خطا(، محور (. هيستوگرام قدر مطلق اختلاف عمق13شكل )

 

 گيرينتيجه -4

باندهای مرئی  هایلایه توانسته است بین مقادیر بازتاب پیکسلدهد که شبکه عصبی پرسپترون چندنتایج نشان می
های هیدروگرافی ارتباط برقرار کند. در پژوهش حاضر از شبکه سه لایه )لایه ورودی، لایه پنهان و لایه و داده 8-لندست

سنجی با استفاده از آموزش شبکه عصبی است که نتیجه نهایی خروجی( استفاده شد. هدف این پژوهش از یک طرف عمق
شود ه داده شد. از مشاهده نقشه اختلاف عمق و مشاهده هیستوگرام آن، مشخص میآن در قالب جدول و نقشه عمق ارائ

رسد بیشترین فراوانی را دارد و مناطقی که اختلاف عمق آن بیشتر متر می 25/0که نواحی از منطقه که اختلاف عمق به 
های رزیابی عمق برآورد شده در کلاسهباشد بسیار ناچیز است. از طرف دیگر به منظور بررسی دقت عمق، به امتر  می 5/0از 

ها بندی میانگین فازی بدست آمده پرداخته است. نتایج شبکه عصبی برای حالتی که دادهمختلف که با روش کلاسه
(. در صورتی که دقت عمق پیش RMSE =  0.98= 2R ,0.1بندی نشده با دقت بسیار بالایی بدست آمد )کلاسه

اختصاص  3یعنی کلاس  -4تا  -48/4ترین دقت به عمق ف، متفاوت بدست آمده و پایینهای مختلبینی شده در کلاسه
(  برخوردار است و کلاس 80/0ها نیز از دقت قابل قبولی )با حداقل ضریب تبیین دارد. عمق برآورد شده در سایر کلاسه

(. با توجه به 0.11RMSE =  , 0.90= 2Rبهترین دقت را در پی داشته است ) -1/3تا  -97/3( با محدوده عمق 1)
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توان نتیجه گرفت که روش شبکه عصبی قادر به بندی شده میبندی نشده و کلاسههای کلاسهنتایج حاصل از داده

 باشد. بینی عمق در نواحی ساحلی با دقت بسیار بالا میپیش
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