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لاستخراج المناطق  تطوير نموذج لمتعمم العميق بالشبكات العصبونية الاصطناعية
 طرطوس -منطقة الدراسة: حمص  -العمرانية من صور الاستشعار عن بعد

     *د.م عدنان أحمد محمد                         درويش* كامل د.م. حنان
 شعبان**عز الدين فادي د.م. 

 المخص
تعتبر عممية تصنيف صور الاستشعار عن بعد من العمميات الأساسية المستخدمة في إنشاء 
خرائط استعمالات الأراضي وخرائط الغطاء الأرضي، استخراج فئة محددة أو الكشف عن 

خصيصاً خوارزميات مطورة التغييرات بعد الكوارث أو مع مرور الزمن. ويستخدم لتحقيق ذلك 
من ىذه الصور والمعالم ل طريقة تمكن من استخلاص البيانات المكانية لموصول إلى أفض وذلك

 وبدقة كبيرة. رقمياً  بحيث تمثل الواقع الحقيقي للأرض
يمثل البحث المقدم مقاربة جديدة في استخراج فئة محددة تمثل المناطق العمرانية اعتماداً عمى 

 Deep learningوالتعمم العميق  Machine Learningالذكاء الاصطناعي وتحديداً تعمم الآلة 
 .Artificial Neural Networks (ANNs)الشبكات العصبونية الاصطناعية   من خلال

متعددة الأطياف لمدينة حمص مأخوذة في العام  8تم تطبيق المنيجية عمى صورة لاندسات 
موذج عمى صورة وبناء نموذج اعتماداً عمى بياناتيا ومن ثم التنبؤ من خلال تطبيق ىذا الن 7107

لاستخراج المناطق العمرانية والتأكد من صحة  2018لمدينة طرطوس في العام  8لاندسات 
 النموذج.

تم الاعتماد في كل مراحل المعالجة وبناء الشبكة وتدريبيا والتنبؤ عمى عدة مكتبات بايثون حرة 
 ومات الجغرافية.ومفتوحة المصدر  وخاصة مكتبات التعمم العميق وأيضاً عمى أنظمة المعم

والوقت والجيد من خلال مقارنتيا مع طرق  دلت نتائج الدراسة عمى تحسن كبير في الدقة
وأيضاً طرق التصنيف  التصنيف التقميدية المعتمدة عل البيكسل وتحديداً طريقة الاحتمالية العظمى

 القائمة عمى الكائن.
التعمم العميق، الشبكات العصبونية تعمم الآلة، صور الاستشعار عن بعد،  تصنيفكممات المفتاحية : 

 الاصطناعية، أنظمة المعمومات الجغرافية.
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Developing a Model of Deep Learning by ANNs for Urban Areas 

Extraction from Remote Sensing Images - Study Area: Homs-

Tartous 

Dr.Eng. Hanan DARWISHE*          Dr.Eng. Adnan Mohammad* 
Dr.Eng Fadi CHAABAN** 

Abstract 

Remote sensing images classification is one of the basic processes used in 

creating of land use/cover maps, extracting a specific category or detecting 

changes after disasters or with time. To achieve this, specially developed 

algorithms are used to find out the best way to extract spatial data and 

features from these images, and to ensure that they represent the reality of 

the Earth digitally with high level of accuracy. 

This research represents a new approach for extracting a specific category 

of features that represents urban areas, depending on artificial intelligence, 

in particular Machine Learning and Deep Learning (Artificial Neural 

Networks (ANNs)). 

The suggested methodology was applied to the Landsat 8 multi-spectral 

image of Homs city captured in 2017 to build a model for urban areas 

extraction. To evaluate the validity of the model, it was applied to the 

Landsat 8 image of Tartous city captured in 2018 to extract similar areas.  

Several free and open source Python libraries, especially deep learning 

libraries, and geographic information systems were used in all stages of 

processing, network building, training, and prediction.  

The results of the study indicated a significant improvement in accuracy, 

time and effort comparing with the traditional pixel-based classification 

methods, specifically the Maximum likelihood method, and object-based 

classification methods. 

Key Words: Remote Sensing Images classification, Deep Learning, Machine 

Learning, Artificial Neural Networks, Geographic Information Systems.  
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 مقدمة 1

بتكمفة  تصوير سطح الأرض ورصدىافعالة ليعتبر الاستشعار عن بعد من التقنيات ال
جراء استخلاص المعمومات من الصور و منخفضة وفي وقت قصير. ومع ذلك، عندما يتم   ا 

مما جعل  لا تحقق دائماً دقة عالية،تقييم لمدقة، فإن النتائج التي يتم الحصول عمييا 
 .والتصنيف أمراً حتمياً  أساليب التحميل تطوير

إمكانية التصنيف والتعمم العميق  ةتعمم الآل توفر طرق الذكاء الاصطناعي وخصوصاً 
عمى  القدرة ىذه الطرق، لأن من بين نقاط قوة [1] عن بُعد الاستشعارالفعال لصور 

وتعيين الفئات ذات الخصائص المعقدة لمغاية.  الكبيرةالتعامل مع البيانات ذات الأبعاد 
 نصائح الأدبيات تقدم نظراً لأن التعمم الآلي ليس بالأمر السيلبتصنيف التطبيق  لكن

ن النماذج ، مما أدى إلى تطوير العديد ممتضاربة فيما يتعمق بالعديد من القضايا الرئيسية
 Support Vector Machineالمستخدمة والتي تعتمد عمى خوارزميات تعمم مختمفة مثل 

ت الشبكا Neural Networksشجرة القرار،  Decision Treeشعاع دعم الآلة، 
       k- Nearest  Neighbours   الغابات العشوائية،  Random Forests ،العصبونية
(k-NN)  لجار الأقرب، اBoosted DTs   .شجرة القرار المعززة وغيرىا من الخوارزميات

استخدمت الشبكات العصبونية لتحميل صور الاستشعار عن بعد منذ بداية التسعينيات 
[، ومن ثم تطورت بشكل كبير خلال الـسنوات الماضية 3[ ]7وأعطت نتائج واعدة ]

، Universal Approximator باعتبارىا مقرب عام أو شامل لكل أنواع التحميلات
أنواع الظواىر بالإضافة  وتتمتع بالعديد من المزايا فيي لدييا القدرة عمى تمثيل أي نوع من

 سيمة الاستخدام.وبالتالي "الصندوق الأسود" من نوع ك أنو يمكن استخدامياإلى 

ميمتو  ،الاصطناعية يةونالعصب اتالشبك يقوم البحث المقدم عمى بناء نموذج اعتماداً عمى
متعددة الأطياف، ومن ثم مقارنة النتائج مع طرق  تصنيف صور الأقمار الصناعية

 التصنيف التقميدية المعتمدة عمى البيكسل وتمك المعتمدة عمى الكائن.



لاستخراج المناطق العمرانية  تطوير نموذج للتعلم العميق بالشبكات العصبونية الاصطناعية

 طرطوس -منطقة الدراسة: حمص  -من صور الاستشعار عن بعد

11 
 

 الكمية، دقة المستخدم، دقة المنتج  حساب دقة التصنيفوستتم المقارنة عمى أساس 
سيتم المختمفة، و  تصنيف الصورةطرق اء أدالفروقات بين محصول عمى ل ومعامل كابا

 الواقع.نتائج التصنيف مع بيانات  تحديد الأداء الأمثل من خلال التحقق من صحة

 وأهميته البحث هدف 2

عمـــى غالبيــة المجــالات فــي حـــل المشــكلات المعقــدة، ولا يعـــد  الــذكاء الاصــطناعياســتحوذ 
للاســتفادة مـــن ىــذه الدراســة  مــن ذلــك. وبالتــالي، تيـــدف المجــال الجغرافــي المكــاني اســـتثناءً 

دقـة متعـددة الأطيـاف ومتوسـطة ال الصـناعيةتصنيف صور الأقمار في مجال  التعمم العميق
مقارنة بالطرق التقميدية في اسـتخلاص الظـواىر التصنيف دقة المكانية والعمل عمى تحسين 

نشاء خرائط الغطاء الأرضي.  المختمفة وا 

ة الخاصــة لمبحــث فــي تــوفير الوقــت والجيــد الــلازم لإجــراء التصــنيف مــع تفــوق تكمــن الأىميــ
 في الدقة لممنتج النيائي. 

 البحث وطرائق مواد 3

 تصنيف  صور الاستشعار عن بعد 3.1

ـــتم عـــادةً  لتحميـــل صـــور الاستشـــعار عـــن بعـــد واســـتخراج عناصـــر الغطـــاء الأرضـــي منيـــا ي
 ، وىـيClassificationالتصـنيف ت وخوارزميـات محـددة  تـدعى خوارزميـاتوابـع استخدام 

المحـددة  أو الفئـات من خلاليا ترتيب خلايا الصورة في مجموعات مـن الأصـناف يتمعممية 
 .معينةحسب معايير تصنيف 

تم تطوير عدد كبير من طرق وخوارزميات التصـنيف مـن قبـل البـاحثين، وتقسـم ىـذه الطـرق 
 Pixel-basedبشـــكل أساســـي إلـــى تقنيـــات تعتمـــد عمـــى البيكســـل كوحـــدة تحميـــل أساســـي ة 

Classificationــــــل ــــــى الكــــــائن كوحــــــدة تحمي ــــــات تعتمــــــد عم  Object-based، وتقني

Classification  وارزميات عديدة ومنو عة.ويتفر ع ضمن ىذه التقنيات خ 

اســتخدمت تقنيــات التصــنيف بالاعتمــاد عمــى البيكســل بشــكل واســع فــي العديــد مــن الأبحــاث 
، وىي تناسب الصور ذات الطبيعة غير المعقدة والتي تمتمك دقة مكانية متوسـطة. لكـن [4]

بحت مع التطـو ر التقنـي لممستشـعرات وازديـاد الدقـة المكانيـة لصـور الاستشـعار عـن بعـد أصـ
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ــو البــاحثون إلــى تطــوير خوارزميــات جديــدة مبنيــة  نتــائج ىــذه الخوارزميــات غيــر كافيــة، وتوج 
ـــــة الحاســـــوبية  ـــــرامج الرؤي ـــــى الكـــــائن ضـــــمن ب ـــــل الصـــــور بالاعتمـــــاد عم ـــــادئ تحمي ـــــى مب عم

computer vision  والتـــي تجمـــع بـــين  المعمومـــات الطيفيـــة، الشـــكل، القيـــاس، النســـيج
سـتخلاص العناصـر والكائنـات المختمفـة مـن صـور الاستشـعار والموقع المكاني والجغرافي لا

 .    [5]عن بعد

تتطمب طرق التصنيف السابقة الذكر الوقت والجيد في تنفيذىا ممـا جعـل البحـث عـن طـرق 
أســرع وأســيل مــع الحفــاظ عمــى دقــة مقبولــة لمنتــائج أمــراً ضــرورياً. ومــع تطــور بــرامج الرؤيــة 

فـي  لشـبكات العصـبونيةباالاصطناعي والـتعمم العميـق الحاسوبية وظيور خوارزميات الذكاء 
تصـــــنيف الصـــــور والتعـــــرف عمـــــى الأشـــــكال والأشـــــياء فييـــــا ظيـــــرت أىميـــــة اســـــتخدام ىـــــذه 
 الخوارزميات في تصنيف صور الاستشعار عن بعد سواء متوسطة أو عالية الدقة المكانية.

تشــكل  وىــية يرئيســثلاثــة أنــواع ضــمن  مــتعمم العميــقلويمكــن تصــنيف الشــبكات العصــبونية 
 :[6] اً النماذج المدربة مسبقالأساس لمعظم 

  .Artificial Neural Networks (ANNs)الشبكات العصبونية الاصطناعية -1
 .Convolution Neural Networks (CNNs)الشبكات العصبونية الالتفافية -2
 .Recurrent Neural Networks (RNNs) المتكررةالشبكات العصبونية -3
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 .وسنقوم في ىذا البحث بالاعتماد عمى النوع الأول واختبار نتائجو
 

 ANNs الشبكات العصبونية الاصطناعية 3.2
نمــاذج رياضــية، لمحاكــاة قــدرة العقــل بوصــفيا الشــبكات العصــبونية الاصــطناعية، صــممت 

 .[7] عممية التعمم عن طريقالبشري عمى التنبؤ 

تسـمى "العقـد" أو التـي  العصـبونية الاصـطناعيةعـدد مـن الخلايـا مـن  ANN شـبكة تكـونت
مــا يــتم تنظــيم عناصــر الشــبكات  عــادةً و . «neurons»أو  «nodes »"الخلايــا العصــبونية"

أو أكثـر  ةاحـدو و  المخرجـات؛وطبقـة  ؛العصبونية الاصـطناعية فـي طبقـات: طبقـة المـدخلات
ـــة مـــن  ،تســـمى "الطبقـــات المخفيـــة" الوســـطية طبقـــاتالمـــن  مجموعـــة مـــن وتتكـــون كـــل طبق

 .(0 الشكلكما يظير في )الخلايا العصبونية الفردية 
عـام  مخلايـا العصـبونيةلالذي اقترح النموذج الرسـمي الأول   McCulloch et Pittsـل ووفقاً 

 وتقوم بتنفيذ مجموع موزون(، Xتتمقى كل خمية مدخلات في شكل ناقلات ) ،   1943

كمــــا ىــــو ( Yنتيجــــة فعميــــة )أو غيــــر خطــــي  خطــــيتــــابع ولــــد باســــتخدام ت(، و     ) 
 (.0موضح في المعادلة )

   (    )                (1) 

مصــفوفة ) iخلايــا العصــبونية الىــي أوزان   W = (wi,1, wi,2, …, wi,N)حيــث:
انحـراف ىـي  i، bمخلايـا العصـبونية ل ىي المـدخلات  X = (x1, x2, …, xN) ،(الأوزان

 الخلايا العصبونية. قيم
(WX + b)  لممـــدخلات المـــوزونمجمـــوع الىـــي i، f  تـــابع) تـــابع التفعيـــل أو النقـــلىـــي 

 مخلايا العصبونية.لالتنشيط( 
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  العناصر الأساسية لمشبكات العصبونية الاصطناعية 1 : الشكل

 الــتعمم مــعطريقــة و  تيــالبني وفقــاً  الاصــطناعية مختمفــة مــن الشــبكات العصــبونية أنــواعوىنــاك 
 " )كميـاً  Feedback مـع " recursive متداخلالشكل ال: حسب البنيةشكمين رئيسيين  وجود

 اتالشـبك وىـذا النـوع مـن "feedforward" ونمـوذج يسـمى، [8] [9]ضـمن حمقـة  أو جزئياً 
 اتالشــــــبك. تُعــــــد " بــــــين الخلايــــــا العصــــــبونيةFeedback" تغذيــــــة عكســــــية الا يوجــــــد لــــــديي

ىـــي النـــوع الأول والأبســـط. فـــي ىـــذه الشـــبكة تنتقـــل  (feedforward)ية الأماميـــة ونالعصـــب
المعمومـــات مـــن طبقـــة الإدخـــال مباشـــرة عبـــر أي طبقـــات مخفيـــة إلـــى طبقـــة الإخـــراج بـــدون 

 .  حمقاتأو  دورات

فييــا تم تغييــر ســموك الشــبكة يــالــتعمم ىــو مرحمــة مــن مراحــل تطــور الشــبكة العصــبونية التــي 
تحديـد الـوزن لمحصـول عمـى  مـن مرحمـةوىـو يتـألف  ،السـموك المطمـوب الحصول عمـى حتى

 عمومــاً  لــلأوزانأثنــاء الــتعمم تعــديل متكــرر  يــتمو  ،X لممــدخل ةمشــابيالمطموبــة وال Y0نتيجــة 
والتـي يمكـن ، مـن قواعـد الـتعمم عـدد كبيـرىنـاك التـدريب. و بيانـات  مـن  مجموعة عن طريق

ــتعمم ــتعمملمراقبــة و غيــر ا ، قواعــد الــتعممالمراقبــة تصــنيفيا فــي ثــلاث فئــات: قواعــد ال  قواعــد ال
الإدخـال   يتوافـق أن حيـث يكـون المطمـوب :ىـي الأكثـر شـيوعاً  المراقبـة قواعد التعممالمعززة. 
)عينـات التـدريب( لمشـبكة التـي ستضـبط عطـي الأمثمـة ن، لذلك محدد مسبقاً أو خرج  مع ناتج

ويمكــن اعتبــار الشــبكة منضــبطة  ،لمحــد مــن الأخطــاء أوزانيــا مــن خــلال خوارزميــة الــتعمم و 
 .[10]خطأ مسموح عند الوصول إلى 
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فــي مجموعــة محــددة ىــو نــوع مــن الــتعمم الآلــي الــذي يبحــث عــن أنمــاط  المراقــب الــتعمم غيــر
يســتخدم  وىـو ،وبحــد أدنـى مــن الإشـراف البشــري موجــودة مسـبقاً عينــات تـدريب بيانـات بـدون 

 غيـرالشـبكة ، وفييـا يكـون المطمـوب بنـاء الـتعممالحصـول عمـى قاعـدة  عدم إمكانيةحالة  في
بــالتحرك بحريــة حتــى  اتقــدم المــدخلات إلــى الشــبكة ويســمح ليــ حيــث ،مســبقاً النــاتج  معروفــة

 . [11]ستقرت

فـــــي عـــــدم الحاجـــــة إلـــــى تقـــــديم أزواج مـــــن  المراقـــــبيختمـــــف الـــــتعمم المعـــــزز عـــــن الـــــتعمم 
المــدخلات/المخرجات، وفــي عــدم الحاجــة إلــى تصــحيح القــرارات )الاختيــارات( غيــر المثاليــة 
بشـــكل مباشـــر. بـــدلًا مـــن ذلـــك، ينصـــب التركيـــز عمـــى إيجـــاد تـــوازن بـــين استكشـــاف )منطقـــة 

  [12]. مجيولة( واستغلال )المعرفة الحالية(
 تقييم الدقة 3.3

 تقييم الدقة ضمن نماذج الشبكات العصبونية الاصطناعية  3.3.1
اعتماداً عمى مجموعة من  الدقةيتم حساب التعمم الآلي، عند التصنيف اعتماداً عمى 

-F  (Recall, Precision, Fودقة القياس المعايير أىميا دقة الاسترجاع ودقة الصحة

measure) [13]. 
فئة المباني في صورة يوجد فييا فئتين مباني مى سبيل المثال، بالنسبة لمبحث عن ع

المباني عمى عدد  مقسوماً لممباني عدد النتائج الصحيحة  ىي دقة الاسترجاع، فإن وأشجار
 .(7)معادلة   رجاعيااستالتي كان ينبغي  الكمي

استخلاص كافة المباني من ٪ من خلال 011بنسبة  دقة استرجاعمن السيل تحقيق 
الكائنات التي حتاج إلى قياس عدد ن، ولكن اوحدىدقة الاسترجاع في كت. لذلك، لا الصورة

عن طريق حساب دقة الصحة ، تم استخلاصيا مع المباني وىي الأشجار في ىذا المثال
استرجاعيا التي تم  الكائنات الكميعمى عدد  مقسوماً  لممباني ىي عدد النتائج الصحيحةو 

 .(7( )الشكل 3)معادلة  

       
|*                  + *                   +|

|*                  +|
               (2) 

 

         
|*                  + *                   +|

|*                   +|
                    (3) 
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 : دقة الاسترجاع ودقة الصحة2الشكل 

المقياس الذي فيو  F1 scoreويسمى أيضاً  F-measureدقة القياس  أما بالنسبة لمعيار
 (.4للاثنين معاً )المعادلة المتوسط التوافقي ودقة الصحة ويمثل  الاسترجاع دقةيجمع بين 

    
                 

                
             (4) 

نتيجة تطبيق تصنيفين مختمفين لاستخلاص فئة المباني، في الصورة  )3الشكل (يبين 
اليسارية تم استخلاص أربعة مباني  صحيحة )ضمن المربع( وبدون أي كائن خطأ فينا 
دقة الصحة عالية ولكن لم يتم استخلاص كافة المباني من الصورة فدقة الاسترجاع 

م استخلاصيا ولكن يوجد أيضا أشجار تم منخفضة، أما الصورة اليمينية فإن كافة المباني ت
استخلاصيا بشكل خاطئ مع فئة المباني فينا دقة الاسترجاع عالية ولكن دقة الصحة 

 منخفضة. 
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low precision/ high recall high  precision/ low  recall 

 دقة استرجاع منخفضة ودقة صحة عالية دقة استرجاع عالية ودقة صحة منخفضة
 : دقة الاسترجاع ودقة الصحة3 الشكل

 بعد التصنيف تقييم الدقة 3.3.2
تصنيف، حيث نقوم من خلالو بمقارنة الصورة المصنفة ال في الأىمجزء الىو  تقييم الدقة

أو المكانية بمصدر بيانات آخر يعتبر بيانات دقيقة أو صحيحة كالصور عالية الدقة 
الإجراء المستخدم  ىوو   .GIS   [14] الصور المصنفة الموجودة مسبقاً أو طبقات بيانات

لتقييم دقة الخريطة  اً لتحديد مدى موثوقية الصورة المصنفة. تتمثل الطريقة الأكثر شيوع
إنشاء مجموعة من النقاط العشوائية من بيانات صحيحة وواقعية ومقارنتيا بالمصنفة 

مصفوفة مربعة ، وىي (0" )الجدول بالبيانات المصنفة، حيث يتم بناء "مصفوفة الخطأ
فئات الغطاء الأرضي من الصورة المصنفة والأعمدة فئات الغطاء  تمثل فييا الصفوف

دقة معايير الدقة المختمفة ك ، ومن خلاليا يتم حسابالمرجعيةالأرضي من الصورة 
 Ui (، دقة تصنيف المستخدم5( )المعادلة overall accuracy) A الكمية التصنيف

(user's accuracyودقة تصنيف المنتج6عادلة ( )الم ،) Pj (producer's accuracy )
 الاتفاق بين العلاقة لقياس يستخدم والذي(، 8( )المعادلة Kappa(، ومعامل كابا)7)المعادلة 

)الاختلاف( المتوقع  الاتفاق وعدم (beyond chance agreement)لاحقاً  المتوقع
(expected disagreement)،  فقط ليسو  الخطأ مصفوفة عناصر كل إيجاده في تستخدمو 

 يساوي كابا معامل كان إذا. 1 إلى 0 من قيماً  يأخذ أن ويمكن  ،المصفوفة في القطرية العناصر
 فإن ، 1 يساوي كابا معامل كان إذا. المرجعية والصورة المصنفة الصورة بين اتفاق يوجد فلا ، 0

 .التصنيف دقة زادت كابا، معامل زاد كمما لذلك،. تماماُ  متطابقتان الواقع وصورة المصنفة الصورة
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-0.41 وبين مقبول، 0.40-0.21 وبين عن اتفاق ضعيف، 0.20-0وتعبر قيمة كابا بين 
 مثالي. تقريباً  1-1..0وبين  ، ميم 0..0-1..0 وبين  متوسط، 0..0

 : مصفوفة الخطأ1الجدول 

Reference 
 

Total Class 4 Class 3 Class 2 Class 1 

P1. P14 P13 P12 P11 Class 1 

Map 

P2. P24 P23 P22 P21 Class 2 

P3. P34 P33 P32 P31 Class 3 

P4. P44 P43 P42 P41 Class 4 

1 P.4 P.3 P.2 P.1 Total 

    ∑    
 

   
                                  (5) 

                                                 (6) 

                                                 (7) 

       
 ∑    

 
    ∑       

 
   

    ∑       
 
   

     (8) 

العينة كبيراً كفاية ىذه اختيار حجم العينة لكل فئة بحيث نضمن أن يكون حجم  يجب
 لإنتاج تقدير دقيق وكافٍ لمساحة الصنف.

الذي يمكن توزيعو بين و الكمي المناسب لأخذ العينات العشوائي  اتحجم العيناب حسيمكن 
 .[15]   01و  9حسب المعادلات   المختمفة الفئات

n = 
(     )

 

,( ( ̂)-  (
 

 
)     

 
 ≈ (

     

 ( ̂)
)  (9) 

 
   √  (    )                              (10) 

N  ،ىو عدد البكسلات الكميةS( ̂)  ىو الخطأ المعياري لدقة التقدير الكمية المراد
ىو    ىو قسم المساحة الموضوع عمى الخريطة من الصنف، و    الوصول إلييا، 

  .iالانحراف المعياري لمطبقة 
 البرامج والأدوات المستخدمة 3.4

  ArcGISبرنامج  -
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المكتبي والمطور ArcGIS  10.7تم الاعتماد بشكل أساسي في ىذا البحث عمى برنامج 
 ةنظمأبرمجيات  برنامج متكامل منعبارة عن ، وىو ESRI [16]شركة  من قبل

، ArcMap متكاممة:المكتبي من أربعة تطبيقات  ArcGISالمعمومات الجغرافية. يتكون 
ArcCatalog ،ArcGlobe وArcScene في ىذا البحث تم العمل ضمن .ArcMap 

  .لتشكيل الصور الممونة وقص الصور حسب منطقة الدراسة ومن ثم عرض نتائج النموذج
 Maximumكما تم إجراء التصنيف المراقب ضمنو بطريقة الاحتمالية العظمى )

likelihood classification.جراء تقييم الدقة بالطرق المختمفة  ( وا 

   TensorFlow, Keras, pyrsgis, scikit-learn,  numpy    اتمكتب -

TensorFlow:  مكتبةوتمثل عبارة عن منصة مفتوحة المصدر شاممة لمتعمم الآلي ىي 
مكتبة  وىي .Googleالتي أنشأتيا وأصدرتيا و الرقمي السريع  لمحساب Python بايثون

مكتبات مجمعة تبسط العممية  مباشرة أو باستخدامالتعمم العميق أساسية لإنشاء نماذج 
 .TensorFlow [17]  المبنية عمى

Keras:  ىي مكتبة مفتوحة المصدر توفر واجيةPython ية ونلمشبكات العصب
، وقد تم استخداميا لبناء TensorFlow [18] تعمل كواجية لمكتبةو الاصطناعية. 

 لمتعمم العميق. الاصطناعيةالشبكة العصبونية 

Scikit-Learn: باسم  أيضاً  ةوالمعروفsklearn عبارة عن وحدة ( نمطيةmodule )
لبيانات وتحضير المعالجة . وقد تم استخداميا SciPy [19] مكتبةالآلي مبنية عمى  لمتعمم

جراء تقييم و   .الدقةا 
Pyrsgis: المخزنة بالصيغة المتريسيةلقراءة البيانات الجغرافية  وحدة نمطية قوية ىي 

 تتحميلال، وىي فعالة لمغاية GDALمبنية عمى مكتبة  وىيومعالجتيا وتصديرىا. 
وقد استخدمت لقراءة البيانات المخزنة بالصيغة المتريسية  .[20]متعددة  ةمكاني ةجغرافي

 .GeoTIFFمن النوع 

Numpy: يثون تستخدم لمعمل مع المصفوفات. كما أن لدييا وظائف لمعمل اىي مكتبة ب
 7115في عام  NumPyالجبر الخطي وتحويل فورييو والمصفوفات. تم إنشاء في مجال 

. وقد استخدمت في العمميات الأساسية التي تجرى Travis Oliphant [21]  بواسطة
 عمى المصفوفات.
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- Spyder 

 IDE : integrated developmentىي بيئة تطوير متكاممة مفتوحة المصدر ) 

environment  لمبرمجة العممية بمغة )Python يتكامل .Spyder  مع عدد من الحزم
،  ,SciPy Matplotlib, pandas, IPython, SymPy, Cythonمثل: العممية، 

 المكتبات المذكورة سابقاً.بالإضافة إلى 
، ومنذ 7119في عام  Pierre Raybautفي البداية بواسطة  Spyderتم إنشاء وتطوير 

وتحسينو باستمرار من قبل فريق من مطوري  Spyderتم الحفاظ عمى  7107عام 
Python  [22]العمميين. 

 eCognition Developerبرنامج  -
 objectىو برنامج مختص بتحميل الصور اعتماداً عمى الكائن ) eCognitionبرنامج 

based classification تم تطويره من قبل الباحث جيرد بينيغ ،)Gerd Binnig  الحائز
م في  7111عام  Definiens AGعمى جائزة نوبل مع مجموعة من الباحثين في شركة 

مدينة ميونخ في ألمانيا. يقوم باستخراج الفئات من الصور من خلال تسمسل ىرمي محدد 
النسيج، والحجم لمعناصر  واعتماداً عمى عناصر الصورة من خصائص المون، الشكل،

بالإضافة إلى الخصائص الطيفية وحالة العنصر وعلاقتو مع العناصر المجاورة من أجل 
 . [23]الحصول عمى نتائج دقيقة تحاكي التحميل البشري

 العممي التطبيق 4
 البيانات المستخدمة في البحث 4.1

باستخدام الأداة  ArcGIS( ضمن برنامج 4تم تشكيل صورة ممونة لمدينة حمص )الشكل 
(Composite Bands بدقة مكانية )م من تسع نطاقات من نطاقات القمر الصناعي   05

Landsat 8  (OLI)النطاق : ( 0.45-0.43الأول µm ،) 0.51 - 0.45الأزرق )المجال 

µm ،) المجال(0.59 - 0.53الأخضر µm ،) المجال(0.67 - 0.64الأحمر µm،) 

 - 1.57( والنطاقين السادس )µm 0.88 - 0.85تحت الحمراء القريبة ) مجال الأشعة

1.65 µm( والسابع )2.29 - 2.11 µm للأشعة تحت الحمراء المتوسطة، النطاق )
 .(µm 1.38-1.36( والنطاق التاسع )µm 0.68 – 0.5البانكروماتي )
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(،  Extract by Maskوتم اقتطاع منطقة الدراسة وفق مدينة حمص اعتماداً عمى الأداة )
  م وتسع نطاقات طيفية. x 29925م  21585 لتصبح الصورة النيائية بأبعاد 

( أيضاً مكونة من النطاقات التسع 4صورة ممونة لمدينة طرطوس )الشكل تم استخدام  كما
نفسيا لنفس القمر لتطبيق التصنيف بالطرق التقميدية بدايةً ومن ثم تطبيق النموذج المبني 

العصبونية عمييا لتقييم قدرة النموذج عمى استخراج المباني من باقي فئات بالشبكات 
 التصنيف الموجودة في الصورة عن طريق تطبيق معايير الدقة المختمفة.
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لمدينة  8لاندسات  من نوع ممونةمركبة )صور  : منطقة الدراسة والبيانات4 الشكل
 (= R G B 3 4 5حمص وطرطوس معروضة بالتركيبة المونية التالية: 

 

 بناء الشبكة العصبونية الاصطناعية 4.2

وكتابة النص  Spyder بدأنا ببناء نموذج الشبكة العصبونية الاصطناعية ضمن برنامج 
(، في المرحمة الأولى يتم 5البرمجي عن طريق مجموعة من المراحل والخطوات )الشكل 
نات وقراءة صور لاندسات استدعاء كافة المكتبات اللازمة لمعمل، ومن ثم تحميل البيا

لمنطقة الدراسة )الصورة الممونة لمدينة حمص المكونة من تسعة نطاقات( عن طريق 
من صورة  NumPyتم تشكيل مصفوفة  ، حيثpyrsgisالتابعة لـ   rasterالوحدة النمطية

 ة لمبيكسلاتقيم الرقم الرقميالو  )الإحداثيات( الموقع الجغرافيمكونة من GeoTIFF الـ 
(DN). 

 1استخدم التصنيف بالتعمم العميق المراقب، ولذلك اعتمدنا عمى صورة ثنائية من قيمتين 
لمدلالة عمى فئة وجود فئة المباني من عدم وجودىا حيث ستكون ميمتيا كعينات   0و

(، تم تحميل ىذه الصورة أيضاً وقراءتيا، وكان عدد السطور training dataلمتدريب )
 لمكانية )أبعاد البيكسل( ىو نفسو تماماً.والأعمدة  والدقة ا

 

  

 مراحل بناء الشبكة العصبونية الاصطناعية: 5 الشكل
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وىو الشكل ثنائية الأبعاد،  اتإلى مصفوف المصفوفات يتوجب معالجة البيانات وتحويل

والأعمدة ىي  ، حيث يمثل كل صف بكسلتعمم الآلةغالبية خوارزميات تعمل بو  الذي
  convertالنمطية الوحدة  تقوم. لكل نطاق من النطاقات في البيكسل  DNالقيم الرقمية

بيذه الميمة كما ىو موضح في  changeDimensionمن خلال  pyrsgis التابعو لـ
 (.6)الشكل 

 

 : تحويل الصور6 الشكل

 سجل.  2870805عمود إلى  1995 سطر و 1439تم تحويل الصورة المكونة من 
بتقسيم البيانات  من البيانات  لبناء النموذج،  قمنا 51 %عادة ما يتم اختيار أكثر من 

وىي نسب قياسية  التحقق من الصحةمن أجل الاختبار و  %35 من أجل التدريب 65%
 البيانات  سجلات عددمستخدمة عند بناء نماذج الشبكات العصبونية الاصطناعية، ويمعب 

عمل بشكل جيد ولكن ت التقسيم، فاذا كان عددىا كبيراً فأي نسبة تقسيم دوراً ميماً بنسب 
 . حاسماً  دوراً فإن نسبة التقسيم قد تمعب   ،عندما تكون مجموعة البيانات محدودة
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عمى  ANNs الشبكات العصبونية  بما في ذلك التعمم الآلي خوارزميات تعمل معظم
. يمكن 0إلى  1من  بتحويل البيانات وتقييسيا، حيث قمنا في ىذه المرحمة بيانات طبيعية

والقسمة من قيمة البيكسل  الحد الأدنىقيمة  بطرحأو ما يسمى بالتقييس تحقيق التطبيع 
 Landsat 8الدقة الراديومترية لصور  بما أن. الفرق بين الحد الأدنى والأعمىعمى 

2) 65535و  1ىي  والعميابت، فإن القيم الدنيا  06المعالجة ىي  
16

، وبالتالي (65535=
 .65535تتم عممية التقييس بالقسمة عمى 

 واستخدمنا kerasببناء النموذج باستخدام  تحضير البيانات وتطبيعيا بدأنا بعد الانتياء من
توجد طبقة حيث  ،الأخرى ىلإضافة الطبقات واحدة تمو   sequentialالنموذج المتسمسل

 .عدد النطاقات )تسع في حالتنا(يساوي  )العصبونات( إدخال واحدة مع عدد من العقد
من تحديد بنية  جداً  ميماً  ية في الطبقات المخفية جزءاً ونيعد تحديد عدد الخلايا العصب

ية الشاممة. عمى الرغم من أن ىذه الطبقات لا تتفاعل بشكل مباشر مع ونالشبكة العصب
يجب مراعاة كل من عدد لذلك النيائي.  المنتجعمى  كبيراً  البيئة الخارجية، إلا أن ليا تأثيراً 

، ية في كل من ىذه الطبقات المخفية بعنايةونالطبقات المخفية وعدد الخلايا العصب
إلى شيء يسمى سيؤدي ية في الطبقات المخفية وناستخدام عدد قميل من الخلايا العصبف

ية في ونا العصبوجود عدد كبير من الخلايكما أن . (Underfitting)ب التدرينقص في 
 . [24] (Overfittingسيؤدي إلى التدريب المفرط )الطبقات المخفية 

 مجموعة من القواعد لاختيار عدد مقبول من العصبونات في الطبقة المخفية:  [23]يقترح 

بين حجم محصوراً المخفية في الطبقة ية ونيجب أن يكون عدد الخلايا العصب -0
 طبقة الإدخال وحجم طبقة الإخراج.

حجم طبقة ( 2/3ثمثي )ية المخفية ونيجب أن يكون عدد الخلايا العصب -7
 الإدخال  بالإضافة إلى حجم طبقة الإخراج.

ية المخفية أقل من ضعف حجم طبقة ونيجب أن يكون عدد الخلايا العصب -3
 الإدخال.

في النياية فإن اختيار و  نقطة انطلاقكالقواعد الثلاث  ممكن الاعتماد عمى واحدة من ىذه
 . (trial and error) التجربة والخطأ سيعتمد عمى مبدأية ونالعصب الشبكةبنية 
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وىو  (activation function)التنشيط  في المرحمة اللاحقة يجب اختيار تابع التفعيل أو
 اً يضعرف أيُ ية. ونبين طبقتين من أي شبكة عصب عبارة عن تابع رياضي ضمن العصبون

عن طريق مدخل أو  يتم استخدامو لتحديد ناتج (transfer function) النقل تابعباسم 
 مجموعة من المدخلات، ولو دور أساسي في التعمم العميق لمشبكة العصبونية. 

 استخدام أنواع مختمفة من توابع التفعيل مثل:  Kerasتتيح المكتبة 

relu, sigmoid, softmax, softplus, softsign, tanh, selu, elu, 

exponential function. 

ت التدريب وأداء التنشيط في الشبكات العميقة تأثير كبير عمى ديناميكيا توابعختيار لا
 الميام.

 يمي بتوضيح أىم توابع التفعيل التي قمنا بتطبيقيا والتي أعطت أفضل النتائج. سنقوم فيما
ىي الوحدة الخطية المصححة  والأكثر استخداماً  التنشيط نجاحاً  توابع، أكثر حالياً  
(ReLU (rectified linear activation function)) [25].  

وبكفاءة عالية بتحويل مدخلات العصبون لناتج يحمل   ReLUحيث يقوم تابع التفعيل 
القيمة صفر بحال المدخل سالب أو نفس قيمة المدخل في حال كان موجب )المعادلة 

00.) 

  
{
            
            

                                  

                          *   +                    (10) 
 

التي K  لقيم الحقيقيةا شعاع منإلى  Kقيم الحقيقية ال شعاعحول ي softmax التابع
 ويقوم التابع. يمكن أن تكون قيم الإدخال موجبة أو سالبة أو صفرية، 0مجموعيا 
softmax قيمة ، بحيث يمكن تفسيرىما عمى أنيا 0و  1بين محصورة ميا إلى قيم يحو بت

https://keras.io/api/layers/activations/#sigmoid-function
https://keras.io/api/layers/activations/#softmax-function
https://keras.io/api/layers/activations/#softplus-function
https://keras.io/api/layers/activations/#softsign-function
https://keras.io/api/layers/activations/#tanh-function
https://keras.io/api/layers/activations/#selu-function
https://keras.io/api/layers/activations/#elu-function
https://keras.io/api/layers/activations/#exponential-function
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يحولو إلى احتمال  softmax، فإن أو سالباً  حتمال. إذا كان أحد المدخلات صغيراً لاا
ذا كان أحد المدخلات كبيراً  بين  ، فإنو يحولو إلى احتمال كبير، لكنو سيظل دائماً صغير، وا 

 .(12)المعادلة  1و 1

 
(12)  for i = 1, …, J        

أو  سينيتابع ىو أيضا و (. 0إلى  0-من )يمتد  tanh مجال القيم لتابع التفعيل
 (.13)المعادلة  الظل تابع أيضاً  سمىي(. و s)عمى شكل  سيغموئيدي

 
 

(13) 

 

 اماً من خلال تطبيق عتبة تم 0و  0-القيم بين  تقييسبإعادة  Softsign يقوم تابع التفعيل
 . (14)المعادلة  أو السيغموئيدي السينيالتابع مثل وظيفة 

  

 (14)  
 

تابع تقريب سيغموئيدي خطي تم  ىو SiLU (Sigmoid Linear Unit)تابع التفعيل 
 (.15)المعادلة  [26]  7106تقديمو لممرة الأولى عام 
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 (15)         
 

الخطي الأسي جعل التنشيط ELU (Exponential linear units )تابع التفعيل حاول ي
يمكنيا  ELUsأن  ت بعض الأبحاثثبتأالمتوسط أقرب إلى الصفر، مما يسرع التعمم. لقد 

 .(16)المعادلة  ReLUs [27]الحصول عمى دقة تصنيف أعمى من 

 
    

(16) 

 

أو عصبونين لمدلالة عمى وجود مباني من عدمو  عقدتينتحتوي الطبقة النيائية عمى 
عندما يكون الخرج عمى شكل  مناسب وىذا النوع"، softmax"تابع تفعيل مع  (7)الشكل 

 .فئة
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 تمثيل الشبكة مع طبقة مخفية واحدة: 7 الشكل

التجارب لتغيير العديد من  نحاولأن  عميناو  ،عممية تكرارية لمغاية التعمم العميق ىو
شكل العمل بمجموعة من البارمترات تتوافق مع بعض وت لمعرفة أيفي كل مرة   البارمترات

 . ممكن أن يتدرب نموذج التعمم العميق في أقصر وقت ، فمن الميمفضلالأ
أثناء تدريب الشبكة العصبية لتغيير ( optimizers)تحسين  خوارزميات يتم عادة استخدام

 .زان ومعدل التعممية مثل الأو ونالعصب الشبكةسمات 
 ,SGD, RMSprop) تحسينال عمى مجموعة من خوارزميات Kerasتحتوي مكتبة 

Adam, Adadelta, Adagrad, Adamax, Nadam,Ftrl )[18]. 
 (Adaptive Moment Estimation)قمنا في نموذجنا بالاعتماد عمى خوارزمية 

Adam  لتدريب  مصممة خصيصاً عبارة عن خوارزمية تحسين معدل التعمم التكيفي وىي
 .[28]   2014 عام لأول مرة في تنُشر  ،الشبكات العصبية العميقة

كتابع لمخسارة ويسمى أيضاً تابع  "sparse_categorical_crossentropy"اخترنا 
تقييم مدى جودة نماذج الخوارزمية لمجموعة البيانات  تووظيف( وىو تابع lossالتكمفة )
 الخسارة رقماً  تابعخرج يعن النتائج الفعمية، فس التنبؤات كثيراً إذا انحرفت ف. بناالخاصة 

 تابعتعمم يالتحسين،  خوارزميات بمساعدة  أقل. خرج رقماً يفس قريبةإذا كانت أما  ،أعمى
 تقميل الخطأ في التنبؤ. التكمفة
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تحتوي عمى واحدة وبطبقتين وفي كل مرة  طبقة واحدة مخفية باجراء عدة تجارب ب قمنا
 العصبونات أو العقد، وعدد متنوع من توابع التفعيل التي تتيحيا  مكتبة  مختمف منعدد 

Keras. 
، وقد كانت تتقارب نموذجالالكفاءة ودقة  ،من حيث التنبؤ تم فحص ىذه النماذج ومقارنتيا

 الشبكة النيائية التي أعطت تكونت .النتائج في بعض الأحيان من أجل توابع تفعيل مختمفة

في الطبقة  reluء وتم اعتمادىا لمتنبؤ من ثمانية عصبونات مع تابع تفعيل أفضل أدا
( بعض التجارب التي تنفيذىا وأفضل دقة تم الحصول عمييا مع 7الخفية، ويبين الجدول )

 الزمن الازم لتدريب الشبكة والتنبؤ.

 

 

 
 عصبونات مختمفة مع توابع تفعيل وعدد (: نماذج مختمفة من الشبكات العصبونية2الجدول )

 عدد العصبونات تابع التفعيل
 دقة الاسترجاع

(Recall) 
 دقة الصحة

(Precision) 
 زمن التنفيذ

 بالدقائق والثواني
relu 8 10915 10935  7   ثا 3د  

softsign 7 10918 10930 7   ثا 70د  
selu 6 10907 10930 7   ثا 51د  
elu 01 10913 10937 7   ثا 35د  

Softmax 9 10918 10907 7   ثا 5د  
tanh 8 10908 10978 7   ثا 4د  

آخر مرحمة كانت عممية تنبؤ النموذج لمنطقة جديدة، حيث قمنا بإدخال صورة مدينة 
عمود، وتم تحويميم إلى 769 سطر و 656طرطوس المكونة من النطاقات التسع ومن 

ما إذا كان فيتحديد من خلال عممية التدريب سيتعمم النموذج سجل. حيث  514464
جميع النطاقات، ل DN القيم الرقميةأم لا بناءً عمى  يحتوي عمى مناطق عمرانية البيكسل
 نفس عدد النطاقاتوبالأطياف  ةمتعددالتنبؤ بيا  المراد يتوجب أن تكون الصورة وبالتالي

 بنفس الترتيب.و 
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تم الاعتماد بالتنبؤ عمى النموذج المكون من ثلاث طبقات: طبقة إدخال مع تسعة 
وطبقة الخرج  reluعصبونات وطبقة خفية مع ثمانية عصبونات مع تابع تفعيل 

 =Precision= 0.935, Recallبعصبونين، وكانت دقة النموذج المبني كالتالي: 

 وكانت مصفوفة الخطأ: ,، 0.905
Confusion matrix: 

[
           
         

] 

وتم التنبؤ بالمناطق العمرانية في الصورة من خلال نموذج الشبكة العصبونية الاصطناعية 
 الذي تم اعتماده.

 التصنيف القائم عمى البيكسل 4.3
تقسيم الصورة إلى عدد من الفئات  يكون التصنيف القائم عمى البيكسل إما غير مراقب فيتم

Classes البرنامج  توجيو أو مراقباً بحيث يتمحصائيات الداخمية لمصورة عمى أساس الإ
من قبل المستخدم عمى أساس مجموعة من البيانات المعبرة عن فئات التصنيف المختمفة 

ويمكنو من  مسبقاً يتم إدخاليا لمبرنامج  (Training data)عمييا عينات التدريب  يطمق
 صورة. الفئات المختمفة داخل ال خلاليا التعرف عمى

 الإحصائيةمنيا الطرق  التصنيف المراقب ىناك العديد من المناىج التي يتم اتباعيا عند
الطرق اليندسية التي تعمل عمى الفصل الإحصائية و الأكثر استخداماً، الطرق غير  وىي

  .بسطوح ىندسية بين الفئات التصنيفية

 Maximum Likelihoodبطريقة الاحتمالية العظمى ) التصنيف يعتبر

Classification) حصائيإ تصنيف عن عبارة وىو واستخداماً، شيوعاً  التصنيفات أكثر من 

 التوزيع ذات لمنطاقات( Histogram) ةالتكراري التوزيع منحنيات عمى خوارزميتو تعتمد
 يسمى ما أو الاحتمالات مبدأ المستندة عمى  الأعظمي الاحتمال قرار قاعدة وعمى الطبيعي

 .Bayes Classification  [29] بايز بتصنيف

تمت عممية التصنيف بطريقة الاحتمالية العظمى لصورة مدينة طرطوس ضمن برنامج 
ArcGIS ًحيث تم تصنيف المنطقة إلى مناطق مبنية ومناطق غير مبنية وذلك اعتمادا ،

بعممية  عمى مجموعة من عينات التدريب وتم التأكد من العينات وتقييميا قبل البدء
 التصنيف.
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 Rasterبعد ذلك، تم فصل المناطق العمرانية عن غيرىا عن طريق الأداة )

Calculator عن طريق عبارة شرطية تنفذ عممية منطقية ينتج عنيا صورة ثنائية: تمثل )
 باقي الفئات. 1المناطق العمرانية والقيم  0القيم 

 التصنيف القائم عمى الكائن 4.4
اداً عمى الكائن عمى صورة مدينة طرطوس ضمن برنامج تم تطبيق التصنيف اعتم

eCognition Developer .  يعتمد مبدأ العمل عمى إنشاء تسمسل محدد لتنفيذ التصنيف
تحكم في العمميات ي برنامج نصي وىو عبارة عن ( process treeمن خلال )

 )الخوارزميات( التي يتم تشغيميا وترتيب تنفيذىا.
في عممية التصنيف اعتماداً  الخطوة الأولى (Segmentationأو التجزئة ) يعتبر التقسيم
الصورة التي سيتم تنفيذ عممية التصنيف أو عناصر كائنات وىو يقوم بإنشاء  عمى الكائن،

عمييا. يتمثل الجزء الميم في عممية التجزئة في تحديد الكائنات التي تمثل السمات بناءً 
القيم الطيفية  حسب خصائص محددة مثلاً ي تكون مميزة رغب في تصنيفيا والتنالتي 

( Multiresolution segmentation) الدقة مختمف التقسيم استخدام تم والنسيج.والشكل 
 متوسطة عناصر عمى لمحصول 75ـ ب( Scale Parameter) المقياس معامل تحديد مع

الكائنات وبالتالي حجميا  في مقدار التباين الطيفي داخل ىذا المعامل يتحكمحيث   ،الحجم
وكمما كانت قيمتو أكبر كمما كان حجم العناصر أكبر والعكس صحيح، وقد اعتمد  الناتج

لاختيار  العديد من الدراسات التطبيقية عمى نيج التجربة والخطأالكثير من الباحثين وفي 
 .[30] [31]ستخراج كائنات الصورة معامل المقياس المناسب لعممية التصنيف وا

بين  توزين ويمثل ىذا المعامل 103 ( مساوية لـ Shape)  الشكل معامل قيمة  اختيار تم
فقط بينما  بالاعتبار المونأخذ  ، يتم1 ت قيمتوشكل الكائنات ولونيا الطيفي، حيث إذا كان

كمما زادت و  مع المون بعين الاعتبار شكل الكائنات أخذيتم   1 ت قيمتو أكبر منإذا كان
 الاكتناز معاملبالاعتبار،  وتم تعيين قيمة  الشكلأىمية أخذ  تالقيمة زاد

(Compactness  بـ )لتمثيل انضغاط الأشياء المتكونة  وىو عبارة عن معامل توزين  105
 أثناء التجزئة.

 Nearestتم فيما بعد وكمرحمة أساسية ثانية تنفيذ التصنيف بطريقة الجار الأقرب )

neighbour classification)  عمى الصورة المجزأة وبالاعتماد عمى متوسط  القيم
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( آلية العمل ضمن برنامج 8)الشكل  الرقمية لمبيكسلات لكافة النطاقات، ويوضح
eCognition  من خلال ثلاث نوافذ، الأولى توضح  فئات التصنيف المطموبة والمتمثمة

بفئة المناطق المبنية وفئة المناطق غير المبنية، وتبين النافذة الثانية شجرة المعالجة 
وترتيب العمميات والخوارزميات المختمفة ابتداءً من عممية التقسيم، ومن ثم التصنيف 

الناتجة، وتظير النافذة الثالثة النتيجة النيائية لعممية  وانتياءً بعممية دمج الكائنات
 التصنيف .

 
 eCognitionالتصنيف القائم عمى الكائن في برنامج : 8 الشكل

 مقارنة طرق التصنيف الثلاثة 4.5

إلى برنامج  Spyderوبرنامج  eCognitionالنتائج النيائية من برنامج تصدير ب قمنا
ArcGIS وتقييم دقة النتائج. لعرضيا 

نتيجة  01نتيجة التصنيف بالشبكات العصبونية الاصطناعية، الشكل  9ويوضح الشكل 
 00التصنيف اعتماداً عمى البيكسل ومن خلال خورازمية الاحتمالية العظمى، والشكل 

 النتيجة اعتماداً عمى التصنيف القائم عمى الكائن.
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 كات العصبونية الاصطناعية: نتيجة التصنيف بالشب9الشكل 
 

 
 .التصنيف اعتماداً عمى البيكسل ومن خلال خورازمية الاحتمالية العظمى ،: 11 الشكل
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 : نتيجة التصنيف  اعتماداً عمى التصنيف القائم عمى الكائن11الشكل 

تائج عن طريق حساب الدقة الكمية، دقة لمقارنة نتائج الطرق الثلاثة قمنا بتقييم دقة الن
حيث قمنا بداية بتعيين عدد العينات اللازم لتقييم الدقة امل كابا، دقة المنتج ومعالمستخدم، 

آلية حساب عدد العينات اللازم  3، ويوضح الجدولCochran [15] معادلةاعتماداً عمى 
مع خطأ مساحتيا ودقة المستخدم المتوقعة، لتقييم الدقة استناداً الى وزن كل منطقة حسب 

 096 حيث كان عدد النقاط اللازم لتقييم الدقة،0.01معياري مختار لمدقة الكمية مساوي لـ
 عينة.

 : حساب عدد العينات لتقييم الدقة3الجدول 
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وقد  ArcGISتم تقييم الدقة وبناء مصفوفة الخطأ لمطرق الثلاثة المستخدمة ضمن برنامج 
 ArcGISنقطة من البيانات الحقمية، يتم تقييم الدقة ضمن برنامج  196تم الاعتماد عمى 

عمى مرحمتين: نقوم بالمرحمة الأولى بإعداد جدول يحتوي عينات التدريب الحقيقية وما 
 Create Accuracy Assessmentيقابميا من الطبقة المصنفة عن طريق الأداة )

Points) 

ستخراج لا( Extract Values to Points) وبالاستعانة بالأداة اللازملإعداد الجدول  
القيم الموافقة من الطبقات المصنفة بالطرق الثلاثة، ونقوم بالمرحمة الثانية بحساب مصفوفة 

( ويظير Compute Confusion Matrixالخطأ ومعايير تقييم الدقة عن طريق الأداة )
 مفة لمطرق الثلاث.النتائج وقيم الدقة المخت 4الجدول 

بمقارنة قيم الدقة المختمفة في الجدول يظير تفوق طريقة الشبكات العصبونية الاصطناعية 
، 1087ومعامل كابا   % 98 ،  دقة منتج%89، دقة مستخدم  93%بدقة كمية أكبر من  

، دقة مستخدم  90%تمييا طريقة التصنيف اعتماداً عمى الكائن بدقة كمية مساوية لـ 
، بينما كانت نتائج تقييم الدقة بطريقة 1083ومعامل كابا   % 96دقة منتج  ،87%

، دقة  86%التصنيف القائم عمى البيكسل بخوارزمية الاحتمالية العظمى مساوية لـ ـ 
 .0.71ومعامل كابا   % 89  ،  دقة منتج %80مستخدم 

 الثلاث بالطرق الدقة تقييم :4 الجدول
المستخدمدقة  الدقة الكمية الطريقة  معامل كابا دقة المنتج 

 0.87 0.98 0.89 0.93 الشبكات العصبونية
 0.83 0.96 0.87 0.91 التصنيف القائم عمى الكائن
 0.71 0.89 0.81 0.86 طريقة الاحتمالية العظمى

 

 والتوصيات الاستنتاجات  5
أثبتت المنيجية المقدمة لمتعمم العميق بالشبكات العصبونية الاصطناعية أفضميتيا عمى 
باقي الطرق التقميدية في عممية التصنيف واستخراج فئة محددة تمثمت بالمناطق العمرانية 

وفرتو عند التنبؤ  في ىذا البحث، الأفضمية كانت بدقة المنتج النيائي وبالجيد والوقت الذي
يدة، فكما نعمم كافة طرق التصنيف المراقب تحتاج لعينات تدريب كمرحمة أولى لمنطقة جد
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وىي خطوة تحتاج الوقت والجيد في جمع العينات وفي تشكيل ممف البصمة الطيفية، 
ويعتمد الوقت والجيد في ىذه المرحمة عمى خبرة الباحث وعمى منطقة الدراسة وطبيعتيا 

عميق بالشبكات العصبونية الاصطناعية تكون ىذه التعمم ال وأيضاً اتساعيا، في حالة
الخطوة ضمنية عند بناء النموذج ولا داعي لتكرارىا عند التنبؤ لمنطقة جديدة وبالتالي 
يكون وقت التنفيذ ىو الوقت الكافي لتدريب الشبكة والتنبؤ فقط، وفي حالتنا كان الوقت لا 

سجل والتنبؤ لمنطقة جديدة تحوي  2870805مكونة من  دقائق لتدريب شبكة   8 يتجاوز
سجل، عمماً أن مواصفات الحاسب تمعب دوراً ميماً في زمن المعالجة، وقد  514464

 ,Dell, 64 bitتمت الدراسة باستخدام حاسب محمول يتميز بالمواصفات التالية )

Windows 10, Ram: 8 GB, CPU: Intel CoreTM I7, GPU: NVIDIA 

GeForce GT  .) 
لاشارة بأن الدقة المكانية تمعب دوراً ميماً في التعمم العميق ولكن زيادتيا ستزيد وتجدر ا

 بشكل كبير من عدد السجلات وبالتالي من زمن تدريب الشبكة ووقت المعالجة.
يمكن تطبيق النموذج عمى أي بيانات مشابية بالدقة الطيفية ومكونة من نفس عدد 

ناء النموذج عمى أساسيا، ويجب التنويو الى أنو كان النطاقات لمصورة  الأصمية التي تم  ب
من الممكن اختصار عدد النطاقات الطيفية، حيث قمنا بحساب مصفوفة الارتباط 

(matrix correlationودراسة الترابط بين ىذه النطاقات )،  وكان الترابط كبير بين
حد النطاقين ولكن ، فكان من الممكن الاستغناء عن أ98%النطاق الأول والثاني حوالي 

بما أن الدقة المكانية لمبيانات المستخدمة متوسطة  فضمنا استخدام كامل النطاقات، 
باستثناء النطاقين الحراريين الذين يممكان قيم عالية من الانعكاس لكل الظواىر تقريباً، 

 وبذلك تم الاعتماد عمى الدقة الطيفية بشكل كامل لتحسين دقة الكشف.
طق العمرانية من صور متوسطة الدقة المكانية كصور لاندسات لا يعطي استخراج المنا

دقة كافية لمتعامل عمى مستوى الأبنية والعقارات، لذلك نوصي بتطوير المنيجية المقدمة 
وتطبيقيا عمى بيانات عالية الدقة المكانية ودراسة تأثير أىمية الدقة المكانية والدقة الطيفية 

 ني.عمى استخراج حدود المبا
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