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 چکیده  

و    ی مطالعه به بررس   ن ی . ا شود ی محسوب م   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی و    ن ی ماش   یی نا ی ب   نه ی مهم در زم   ی ها از چالش   ی ک ی   ر ی تصاو   ی بند طبقه 

،  (CNN) ی چش ی پ   ی عصب   ی ها و شبکه  (SVM) بان ی بردار پشت   ی ها ن ی ماش   ی عن ی حوزه،    ن ی معروف در ا   تم ی دو الگور   سه ی مقا 

  ن ی اند. ا شده   ی طراح   ی ر ی تصو   ی ها داده   ل ی پردازش و تحل   ی برا   ی به طور تخصص  (CNN) ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه   .پردازد ی م 

آنها    ل، ی دل   ن ی هستند. به هم   ر ی در تصاو   ده ی چ ی پ   ی الگوها   یی مختلف کانولوشن، قادر به شناسا   ی ها ه ی با استفاده از ل   ها تم ی الگور 

بردار   ی ها ن ی مقابل، ماش  در  .دارند  ر ی انواع تصاو   ی بند چهره و طبقه  ص ی تشخ  اء، ی ش ا  یی مانند شناسا  یی ها نه ی در زم  ی کاربرد فراوان 

برا   ی نظارت   ی ر ی ادگ ی   تم ی الگور   ک ی  (SVM) بان ی پشت  معمولً  که  م داده   ی بند طبقه   ی است  استفاده  ا شود ی ها    تم ی الگور   ن ی . 

بال و همچن   ی ها مناسب داده  ابعاد  ،  ی متن   ی بند در مسائل طبقه   ی به طور مؤثر  SVM .را کاهش دهد   ز ی نو   تواند ی م   ن ی با 

ها به  CNNکه    ی طور خلاصه، در حال   به   .کاربرد دارد   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ل ی مسا   ر ی و سا   ی ک ی مشکلات تراف   ها، ی مار ی ب   یی سا شنا 

کاربرد دارد.    ی بند از طبقه   ی مختلف   ی ها نه ی در زم   SVMاند،  شده   ی طراح   ن ی ماش   یی نا ی و ب   ر ی پردازش تصو   ی طور خاص برا 

با استفاده    نه ی به   ج ی نتا   ی گذار و به اشتراک   یی آب و هوا   ر ی تصاو   ص ی در حوزه تشخ   تم ی هر دو الگور   ی مطالعه، معرف   ن ی هدف ما در ا 

 هر دو روش است.   از 

 

 ر ی پردازش تصو   ، ی چش ی پ   ی عصب   ی با نظارت، شبکه ها   ی ر ی ادگ ی   ن، ی ماش   ی ر ی ادگ ی واژگان كلیدي:  

 

 

 
 

 مقدمه   -1

  ل ی تبد   ی و صنعت   ی علم   ی ها از مسائل مهم در حوزه   ی ک ی به    ر ی تصاو   ی بند و دسته   ل ی تحل   ، ی ر ی تصو   ی ها حجم داده   ر ی چشمگ   ش ی امروز، با افزا   ی ا ی در دن 

  ت ی اهم   گر ی د   ی از کاربردها   ی ار ی ونقل و بس حمل   ت، ی امن   ، ی مانند پزشک   یی ها نه ی اشکال داده، در زم   ن ی تر از متداول   ی ک ی به عنوان    ر ی شده است. تصاو 

  تم ی (. الگور CNN)  ی چش ی پ  ی عصب  ی ها ( و شبکه SVM)  بان ی بردار پشت  ی ها ن ی اند از ماش عبارت  ر ی تصاو  ی بند طبقه  ی برا  ی روش اصل   دو  دارند.  ی ا ژه ی و 
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SVM    ه، ی ها با استفاده از حداکثر حاش داده   ی خود در جداساز   ی بال   یی توانا   ل ی به دل   شود، ی محسوب م   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ک ی کلاس   ی ها از روش   ی ک ی که  

  ی ها دارد، اما در مواجهه با داده   ی کوچک عملکرد مناسب   ی ها و مجموعه داده   ی چندبعد   ی ها ی ژگ ی در مسائل با و   ژه ی و به   تم ی الگور   ن ی . ا است شناخته شده  

به شمار    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی ها ک ی ( که از تکن CNN)   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها رو شود. در مقابل، شبکه روبه   یی ها ممکن است با چالش   ده ی چ ی پ   ی ر ی تصو 

مهم و    ی ها ی ژگ ی استخراج و   ت ی قابل   ، ی پردازش   ه ی ل   ن ی با استفاده از چند   ها تم ی الگور   ن ی اند. ا شده   ی طراح   ر ی پردازش تصاو   ی خاص برا   طور به   روند، ی م 

ها و  خود در پردازش داده   ی بال   یی توانا   ل ی به دل   CNNو    SVM  ی ها تم ی الگور   ، یی وهوا آب   ر ی تصاو   ل ی حوزه تحل   در   را دارند.   ی ر ی تصو   ی الگوها   یی شناسا 

و    ز ی پر نو   ی ها در برخورد با داده   ژه ی و ها، به داده   ی بند خود در دسته   ی واسطه قدرت بال به   SVMدارند.    ی ا کاربرد گسترده   ده، ی چ ی پ   ی ها ی ژگ ی استخراج و 

خودکار الگوها و    یی خود، امکان شناسا   ی ا ه ی ساختار چندل   ل ی به دل   CNNکند. در مقابل،    ی ساز دقت مدل را به   ی جو   ت ی وضع   تواند ی م با ابعاد بال،  

  ی ها ده ی پد  ی ن ی ب ش ی وهوا، پ آب  رات یی در مورد تغ   ی تا اطلاعات ارزشمند  دهد ی به ما اجازه م  ها ت ی قابل  ن ی . ا آورد ی را فراهم م  ر ی در تصاو   یی فضا  ی ها ی ژگ ی و 

را    یی وهوا آب   ی ها ل ی تحل   یی دقت و کارا   تواند ی م   تم ی دو الگور   ن ی ا   ب ی . ترک م ی ها به دست آور ها و بارش خاص مانند طوفان   ی رخدادها   یی و شناسا   ی جو 

 کمک کند.   ی حوادث جو   ی ن ی ب ش ی و پ   ی ع ی منابع طب   ت ی ر ی مد   نه ی بهتر در زم   ی ها ی ر ی گ م ی داده و به تصم   ش ی افزا 

  ی بند طبقه   نه ی شده در زم و مطالعات انجام   قات ی تحق   ی . سپس به معرف شوند ی م   سه ی و مقا   ی بررس   CNNو    SVM  تم ی مقاله، ابتدا هر دو الگور   ن ی ا   در 

  ، حاصل   ج ی بر اساس نتا   ت، ی مشخص شود. در نها   ر ی تصاو   ن ی ا   ل ی و تحل   یی بر شناسا   د ی جد   ی ها شرفت ی پ   ر ی پرداخته خواهد شد تا تأث   یی وهوا آب   ر ی تصاو 

محققان و مهندسان است تا    ی مناسب برا   ی پژوهش، ارائه راهکار   ن ی . هدف ا شود ی حوزه ارائه م   ن ی روش در ا   ن ی تر نه ی انتخاب به   ی برا   یی شنهادها ی پ 

 . ابند ی دست    ی تر ق ی دق   ج ی به نتا   ، یی وهوا آب   ر ی تصاو   ی بند و طبقه   ل ی تحل   نه ی بتوانند در زم 
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پژوهشگران و متخصصان علم داده و    ی( براCNN)  یچشیپ   یعصب  یها ( و شبکهSVM)  بانیبردار پشت  نیماش  ی هاتمیبا الگور  ییآشنا

اهم  نیماش  یریادگی است.  یاد یز  تیاز  طبقه  کی  SVM  تمیالگور  برخوردار  که نظارت  یریادگی بر    ی مبتن  یبندروش  است  شده 

(2006Bishop, بر اساس تعر )اپردازدیها مداده  یبندبه دسته   1یریگمیتصم  یمرزها  فی به  یی ها داده  یبرا  تمیالگور  نی.  صورت که 

تفک  2یخط بس  کیقابل  عملکرد  باا  یخوب  اریهستند،  جمله   تیو حساس  بال  یمحاسبات   یدگیچیپ  حال، نیدارد.  از  پارامترها  انتخاب  به 

م  ی هاچالش محسوب   ,Alex Krizhevsky) (CNN)  یچشیپ   یعصب  یهاشبکه  مقابل  در  (.Rosebrock, 2017)  شوندیآن 

پا    )2012 ل  ی چشیپ   یهاهیل  هیبر  م  یهاهیو  کار  متصل  اکنندیتماماً  قابلمدل  نی.  و  یریادگی  تیها  بهبود   یهایژگیخودکار  و  داده 

روش در   نیکه ا  شودیباعث م  CNNدر    قیمع   یعصب  یهارا دارند. استفاده از شبکه   یرخطیو غ   دهیچی پ   یهاعملکرد در مواجهه با داده

 داشته باشد.   SVMنسبت به  یبالتر ییکارا ده،یچیپ  ی و الگوها ریپردازش تصاو
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 CNNو   SVM بیو معا ایمزا -2-1

مزا  یکی بالSVM  تمیالگور  یاصل  یایاز  عملکرد  داده  ی،  پردازش  در  ز  یی هاآن  ابعاد  ا  ادیبا  مفاه   تمیالگور  نیاست.  از  استفاده    م یبا 

را    برازش شیکنترل ب  تیقابل  نیو همچن  دهدیها ارائه مداده  یبنددسته   ندیرا در فرآ  ییدقت بال  ،یسازنهیبه  یهاو روش  یاض یر  دهیچیپ 

  ییاست که شامل توانا  ی مهم  تیمز  یدارا  CNN  تمیمقابل، الگور  در.  (Mohammad Reza Najafi, S.M.ASCE, 2011دارد )

و تصاو  دهیچیپ   یهایژگیاستخراج  شراRosebrock, 2017)  شودیم  ریاز  در  روش   یطی(.  مطلوب  یسنت  یها که  ندارند،    یعملکرد 

CNN  خود   یقدرت بال ل یبه دل تمیالگور ن یمختلف، ا  ریتصاو یبندو طبقه ایاش صیمثال، در تشخ یمناسب باشد. برا یانهیگز تواند یم

شناسا و  ییدر  و  بهتر  یهایژگ یالگوها  عملکرد  روش   یمتنوع،  به  معا  حال،نیباا  دارد.  کیکلاس  یهانسبت  به   توانیم  CNN  بیاز 

باشد.    زیبرانگموارد چالش  یاشاره کرد که ممکن است در برخ  یآموزش  یهابه حجم داده  ادیز  یآموزش و وابستگ  ندیفرا  یبال  یدگیچیپ 

تعم  نیا  یی توانا  ن،یباوجودا داده  هایژگیو  میمدل در  پردازش  به    ده،یچیپ   یها و  را  قدرتمندتر  یکیآن   ی ریادگیدر حوزه    زارهااب  نیاز 

 کرده است. لیتبد قیعم
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الگور  شد  معرفی  اول  بخش  در  که  ) SVM) ی ها تم ی همانطور  و   )CNN ابزارها عنوان  همچن   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی درحوزه    ی قو   ی (به    ن ی ا   ن ی هستند. 

  ی ن ی ب ش ی پ   ، یی آب و هوا   ی ها داده   ی بند در طبقه   ی ا به صورت گسترده   ده، ی چ ی پ   ی ها ی ژگ ی الگوها و و   یی خود در شناسا   ی بال   یی توانا   ل ی به دل   ها تم ی الگور 

پرداخت که به    م ی حوزه خواه   ن ی مقالت منتشرشده در ا   ی بخش، به بررس   ن ی اند. در ا به کار گرفته شده   ی م ی اقل   رات یی تغ   یی و شناسا   ی جو   ت ی ع وض 

  ی رس بر   ن ی داد. ا   م ی قرار خواه   ل ی و تحل   ه ی ها را مورد تجز آن   ی و دستاوردها   ج ی و نتا   پردازند ی م   یی آب و هوا   ر ی در پردازش تصاو   CNNو    SVMاستفاده از  

در    ی و عمل   ی علم   ی ها شرفت ی در پ   ها ک ی تکن  ن ی کمک خواهد کرد و به درک بهتر استفاده از ا   نه ی زم  ن ی ها و امکانات موجود در ا چالش   ی ساز به روشن 

 .د ی مطالعات آب و هوا خواهد انجام 
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و...      SVM    ،1QM  ،2CDFtشامل    ی ب ی شش روش ترک   ی به بررس    ,Gaohong Yin)2022(راستا در مطالعه انجام شده در مقاله     ن ی در هم 

  ی ر ی ادگ ی روش    ک ی   SVM  تم ی است.الگور   د ی و شد   ن ی سنگ   ی ها مرتبط با بارش   ی و کاهش خطاها   ها ی ن ی ب ش ی بهبود دقت پ   یی که هدف نها   پردازد ی م 

  ن ی کردن بهتر   دا ی پ   SVM  ون ی رگرس   ی اصل   ده ی .ا   شود ی استفاده م   یی آب و هوا   رات یی در مطالعات تغ   ی ا به طور گسترده   که تحت نظارت است    ن ی ماش 

 شده است.    ف ی تعر   ی تابع خطا   ک ی کردن    نه ی به منظور کم   ی مرز   ی ها ه ی و ل   پرپلان ی ها 

با هدف بهبود دقت و کاهش    ی ن ی ب ش ی پ   ی ها اصلاح داده   ی است که برا   ی آمار   ک ی تکن   ک ی (  QMمقاله روش)   ن ی استفاده شده در ا   ی از روشها   ی ک ی 

برآورد شدند(،    ت ی که کمتر از واقع   یی ها عنوان مثال، بارش بودند )به   ی ر ی سوگ   ی دارا   SVM  ی ها ی ن ی ب ش ی که اگر پ   ی معن   ن ی به ا   رود ی به کار م   ها ی ر ی سوگ 

مورد    ی م ی و اقل   یی وهوا آب   ی ها ی ن ی ب ش ی پ   نه ی روش معمولً در زم   ن ی ا   شوند ی به مقدار مناسب اصلاح م   ها ی ن ی ب ش ی پ   ن ی ، ا QMبا استفاده از محاسبات  

 

 

 

1 Quantile Mapping 

2 Cumulative Distribution Function Transform 
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  ی هستند، کاربرد   ی ا مشاهده   ی ها نسبت به داده   ی ر ی سوگ   ا ی نادرست    ع ی توز   ی دارا   ی ن ی ب ش ی مدل پ   ی ها که داده   ی در مواقع   ژه ی و به و   رد ی گ ی استفاده قرار م 

 است. 

  شتر ی روش ب   ن ی است. ا   ی تصادف   ر ی متغ   ک ی از    ی مشخص   ر ی دهنده احتمال وقوع مقاد ها اشاره دارد و نشان داده   ی تجمع   ع ی (که به توز CDFtدوم )   روش 

  ها رش با   ع ی تا توز   شود ی اعمال م   SVMاز    شده ی ن ی ب ش ی پ   ی ها به داده   CDFTروش،    ن ی . در ا شود ی ها استفاده م داده   ی آمار   ی ها ی ژگ ی و   ی ساز مدل   ی برا 

 ها وجود دارد.  باران در داده کم   ا ی   د ی شد   ی ها که بارش   ی خصوص هنگام به   کند، ی کمک م   ی ن ی ب ش ی کار به بهبود دقت پ   ن ی اصلاح شود. ا 

دامنه متشکل    ک ی کند،    سه ی شده مقا با بارش مدل   ماًی شده را مستق هر بارش مشاهده   نکه ی ا   ی روش استفاده شده آمده است که به جا   ح ی ادامه در توض   در 

  رش هر با   ی شود. برا   سه ی مقا   گر ی کد ی بارش در نقاط مختلف نسبت به    ی ها ی ژگ ی تا و   کند ی کار کمک م   ن ی . ا   شود ی از نقاط مختلف در نظر گرفته م 

به مدل داده   ی و به عنوان ورود  رد ی گ ی قرار م  ی ( مورد بررس 21× 21)مثلاً  تر ع ی وس  ه ی ناح  ک ی شده در مدل  ی ها نقطه خاص، بارش  ک ی شده در مشاهده 

 مختلف مشابه هستند.   ی در نواح   شوند، ی که باعث بارش م   ی جو   ی الگوها   شود ی فرض م   ن ی . همچن شود ی م 

 شامل:   پرپارامترها ی ها   ن ی . ا دهند ی قرار م   ر ی که دقت مدل را تحت تأث   شود ی بهره گرفته م   یی پرپارامترها ی ، از ها SVMمدل    ی ساز نه ی به   ی برا 

C شود.   ک ی آموزش نزد   ی ها به داده   تواند ی که مدل چقدر م   کند ی م   ن یی : تع 

   :γ کند ی م   م ی ها را تنظ طبقات مختلف داده   ن ی ب   ی ر ی گ م ی تصم   ی مرزها   ی ر ی گ )گاما(: نحوه شکل . 

    :ϵ کند ی م   ن یی را تع   ها ی ن ی ب ش ی (: سطح تحمل خطا در پ لون ی )اپس . 

 . شود ی استفاده م   ی تصادف   ی روش جستجو   ک ی   پرپارامترها، ی ها   ن ی ا   ب ی ترک   ن ی بهتر   افتن ی   ی برا 

مختلف بارش    ی ها ی ساز ها شامل مدل حالت   ن ی بارش در نظر گرفته شده است. ا   ی ن ی ب ش ی پ   ی اب ی ارز   ی مختلف برا   ی ش ی مطالعه شش حالت آزما   ن ی ا   در 

 هستند.   CDFt، و  SVM  ،QMپردازش مانند  پس   ی ها و روش   MSM-GPVمانند  

 

 SVMاستفاده از   1-1-3

منظور  کار به  ن ی . ا شود ی انجام م  ی ها در سال اعتبارسنج تمام ساعت  ی برا  ی ن ی ب ش ی انتخاب شده و پ  بار ک ی هر سه ساعت  ی آموزش  ی ها ، داده SVMدر 

  ی ر ی گ رنمونه ی ز   ی استراتژ   ک ی سبک،    ی ها بدون بارش و بارش   ی دادها ی از رو   ی اد ی وجود تعداد ز   ل ی به دل   ن ی . همچن شود ی انجام م   ی محاسبات   یی کارا   ش ی افزا 

در    گر ی د   ی . از سو کند ی کمک م   ی ن ی ب ش ی کار به بهبود دقت پ   ن ی اتخاذ شده است. ا  1:1بارش به    ی ها بدون بارش به داده   ی ها کاهش نسبت داده   ی برا 

کار    ن ی . ا شوند ی شده استفاده م پردازش بارش پس   CDF م ی تنظ   ی برا   SVM ون ی پس از رگرس   ی عنوان مراحل اضاف به   CDFtو   QM  ، ی ب ی موارد ترک 

 . شود ی انجام م   ی ن ی ب ش ی منظور بهبود دقت پ به 

 

 CDFt (SVM-CDFt) و  SVM ب ی ترك  2-1-3

تار  اطلاعات  و   ی خ ی ابتدا  و  آن    شود ی م   ی آور مرتبط جمع   ی ها ی ژگ ی بارش  از  استفاده  با  م   SVMو  داده  ا شود ی آموزش  انتخاب    ن ی .  شامل  مرحله 

  افت ی .پس از در   شود ی ها انجام م بارش   ی ن ی ب ش ی و پ   شود ی به مدل داده م   ی ورود   د ی جد   ی ها و آموزش مدل است. بعد از آموزش مدل، داده   پرپارامترها ی ها 

  ی ها مطابق با داده  شده ی ن ی ب ش ی پ  ی ها بارش  ر ی مقاد  ، ی تجمع  ع ی . با استفاده از توز شود ی اعمال م  ر ی مقاد  ن ی به ا  SVM ،CDFtاز  شده ی ن ی ب ش ی پ  ر ی مقاد 

از حد بارش را    ش ی ا ب ی   ی رواقع ی غ   ر ی مقاد   ی ن ی ب ش ی مانند پ   ی ن ی ب ش ی پ   ی ها نواقص مدل   توان ی دو روش، م   ن ی ا   ب ی . با ترک شود ی م   م ی ها تنظ آن   ع ی و توز   ی واقع 

 کاهش داد. 

  ی بال   ی دگ ی کش   ل ی حال، به دل   ن ی . با ا د ی بهبود بخش   ه ی و ژوئ   ه ی ژانو   ی ها را در ماه   ی بارش ساعت   یی فضا   ی ندگ ی نما   ی به طور مؤثر   SVMنشان داد که    ج ی نتا 

را    بارش کند و تنوع    ی ساز ه ی شب   ی را به درست   ن ی بارش سنگ   ی دادها ی روش نتوانست رو   ن ی ، ا SVM  ون ی رگرس   ی ذات   ی ها ی ژگ ی و و   ی بارش ساعت   ی ها داده 

هر دو   ی ا ی که از مزا  پردازد ی ( م CDFt ا ی )  QMو  SVM  ی ب ی روش ترک   ک ی  ی ( دست کم گرفت پس به معرف ه ی ژوئ  ی عن ی مرطوب )  ی ها در ماه  ژه ی به و 
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  رائه ا  SVM-CDFtدر مورد    ژه ی بال، به و   ت ی و نرخ موفق   ن یی پا   ی ر ی بال، سوگ   یی فضا   ی شده را با همبستگ پردازش   ی روش استفاده کرده و بارش ساعت 

  ی ارها ی مع   1-3ندارد. جدول    ی هواشناس   ا ی   ی ک ی درولوژ ی ه   ی رها ی متغ   ر ی از سا   ی به اطلاعات اضاف   ی از ی ساده است و ن   SVM-CDFt. روش  دهد ی م 

. به  دهد ی م   ش ی متقابل را نما   ی اعتبارسنج   ش ی در آزما   ه ی و ژوئ   ه ی ژانو   ی ها شده در طول ماه   ی بررس   ی ش ی موارد آزما   ی در تمام   ی ن ی تخم   ی بارش ساعت   ی اب ی ارز 

کرده    ل ی تبد   ی در زمان واقع   ی بارش ساعت   ی ها ی ن ی ب ش ی بهبود پ   ی مناسب برا   ی را به ابزار   SVM-CDFtکارآمد    ی دقت بال و زمان محاسبات   ، ی طور کل 

 است 

 

 
 (  ARDkr)   ی دگ ی ( و كش ARDsk)   ی (، چولگ ARDsd)   ار ی (، انحراف مع ARDm)   ن ی انگ ی م   ي مطلق برا   ی نسب   ي ها تفاوت -  1-3دول  ج 

 ( Gaohong Yin, 2022)   ه است  فت قرار گر   ی مورد بررس   ی كه بارش ساعت   ع ی توز 

 

 

  ی همبستگ   ب ی ضر از جمله    واحدها   . اند شده   نشان داده   رنمودار ی اند در هر ز شده   ی اب ی ارز   داس ی آم -با رادار   سه ی که در مقا   ی آمار   ی ارها ی مع   1-3در شکل  

در    متر ی ل ی م   و   بدون واحد   ب ی و انحراف به ترت   2مربعات   ن ی انگ ی م   ی خطا ،    ( ر ی دو متغ   ن ی ب   ی دهنده قدرت و جهت رابطه خط نشان  R)به اختصار   1رسون ی پ 

  ر ی متغ   1+ و    1-  ن ی و مقدار آن ب   ت بدون بعد اس   اس ی مق   ک ی عدد    ن ی ا   .عملکرد را داشته است   ن ی بهتر   R=0.997با مقدار  . این مدل  هستند   ساعت 

 .مثبت است   ی قو   ی دهنده همبستگ نشان   1به    ک ی است. مقدار نزد 

 

 

 

 

 

1 Pearson Correlation Coefficient 
2 Root Mean Square Error 
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 ،  SVM، )ه(  CDFt، )د(  QM، )ج(  MSM-GPV)ب(    داس، ی آم -)الف( رادار   :   ه ی در ژانو   ی بارش ساعت   ن ی انگ ی م -  1-3شکل  

 SVM-CDFt  . (Gaohong Yin, 2022)، و )ز(  SVM-QM)و(  

 

در    ی دقت بالتر   SVM-CDFtو    SVM-QM  ی ها مدل مشخص میشود که    ه ی ژوئ همچنین با تفسیر نتایج به دست آمده از داده های ژانویه و  

-SVMکننده از  دلگرم   ج ی با وجود نتا   در ساعت باشد.   متر ی ل ی م   20که مقدار آستانه کمتر از    ی در موارد   اما اند،  مرطوب و خشک داشته   ط ی شرا   ص ی تشخ 

CDFt مشاهده شد. مشخص شد که    ی شنهاد ی در ارتباط با روش پ   ز ی ن   ی ، مشکلاتSVM-CDFt   از حد مساحت پوشش بارش    ش ی به برآورد ب   ل ی تما

بهبود    ی برا   SVM-CDFt  ت ی قابل   ن، ی شود. علاوه بر ا ی بارش برآورد شده م   ی بال   ط که منجر به    ن، ی بارش سنگ   ی دادها ی در زمان رو   ژه ی دارد، به و 

 محدود است.   د ی شد   ی ها بارش   ی ن ی ب ش ی پ 

 .شد CNN های دیگری دراین زمینه همچون که منجر به معرفی الگوریتم   ها احساس میشد ش در رو   ی شتر ی ب   ی بهبودها نیاز به    ن ی بنابرا 
 

 CNN  تم ی مطالعات مربوط به الگور  -3-2

  (ZHU SUN, 2020)    ی ا اند. به عنوان مثال، مطالعه پرداخته   ر ی تصاو   ل ی تحل   ی برا   د ی جد   ی ها و توسعه روش   ی راستا به بررس   ن ی متعدد در ا   قات ی تحق 

و نحوه    پردازد ی م   ن ی ماش   یی نا ی ب   ی ها ک ی و تکن   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی با استفاده از    یی آب و هوا   ط ی شرا   ی ن ی ب ش ی پ   نه ی در زم   ی علم   ق ی تحق   ک ی   ف ی به توص 

  ی ها و مدل   ی دست   ی ها ی ژگ ی بر و   ی مبتن   ی ها مدل   ن ی را ب   ی ا سه ی مقا   ج ی نتا این مطالعه  .   ی میکند بررس را     مختلف   ی آموزش   ی ها و راهکارها داده   ی آور جمع 

  ی آور جمع   ، دهد ی پوشش م   ن ی چ   ی شانش   ن استا   ی ها که از بزرگراه   ن ی نظارت دورب   ستم ی س   ک ی از    ر ی تصاو   . دهد ی ارائه م را    ق ی عم   ی ها ی ژگ ی بر و   ی مبتن 

به نام شبکه    ی نوع شبکه عصب   ک ی   ی به بررس این مطالعه    سال ضبط کرده است.   ک ی را هر ساعت به مدت    ر ی طور مداوم تصاو به   ستم ی س   ن ی اند. ا شده 

  2  ی عصب   ی معمار   ی جستجو   ق ی شده از طر   ی ساز نه ی به   ی معمار   ک ی که بر اساس    پردازد ی م   1  ( CNN-DS)   ق ی با نظارت عم   ق ی عم   پیچشی   ی عصب 

 . شده است   ی طراح 

 

 

 

1 Deeply Supervised Convolutional Neural Network 
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CNN-DS   2و    1اینسپشن   ماژول   ها را که در تکرار و انباشت سلول   ده ی اResNet     کند ی شده است، دنبال م   ی معرف  . 

 :دو نوع سلول وجود دارد  DS-CNN در 

 .دهد ی را به نصف کاهش م  4ا ه ی ژگ ی سلول ابعاد نقشه و   ن ی ا  : 3  سلول کاهش 

 . دارد ی نگه م   ی را برابر با ورود   ی خروج   ی ها ی ژگ ی سلول ابعاد نقشه و   ن ی سلول نرمال: ا 

.  رد ی گ ی سلول کاهش قرار م   ک ی و هر گروه بعد از    شوند ی م   م ی گروه تقس   3نرمال به    ی ها سلول نرمال است. سلول   18سلول کاهش و    4شبکه شامل    ن ی ا 

 . دهد ی را م   ی از دو سلول قبل   ها ی ژگ ی نقشه و   ی خروج   ی است که به هر سلول تکرار   5  ی اتصالت عبور   ی دارا   ز ی ن   ResNet  ،CNN-DS  ی مشابه معمار 

 شامل سه نوع عمل است:   ات ی عمل   ن ی جمع است. ا   ک ی و    ی شامل پنج بلوک است که هر بلوک شامل دو عمل اصل   DS-CNNسلول کاهش در  

  ک ی (،  ReLU)   ی رخط ی واحد غ   ک ی است که هر گروه شامل    ی متوال   ات ی نوع کانولوشن شامل دو گروه از عمل   ن ی : ا 6  ق ی عم   ک ی کانولوشن قابل تفک 

 است.   7  ی ا دسته   ی ساز و نرمال   ک ی کانولوشن قابل تفک 

فاصله  که  ی را ثابت نگه دارد، در حال  ها ی ژگ ی شده است که ابعاد نقشه و  ی طراح  ی ا دوم به گونه  ک ی : کانولوشن قابل تفک ک ی عملکرد کانولوشن قابل تفک 

  ر ی در غ   د، کانولوشن اول دو خواهد بود تا ابعاد را نصف کن   فاصله حرکت باشد،    iاز سلول    ی متفاوت است. اگر ورود   ی کانولوشن اول بسته به ورود 8  حرکت 

 خواهد بود.   ک ی آن    فاصله حرکت صورت،    ن ی ا 

  استنتاج کردن   ی عصب   ی معمار   ی از روش جستجو   ز ی سلول نرمال ن   ی همانند سلول کاهش، معمار   دارد.   مشابه با سلول کاهش   ی معمار   : سلول نرمال 

سلول نرمال و سلول    ن ی ب   ی تفاوت اصل   . باشد ی م   ی عمل اضاف   ک ی و    ی . هر سلول نرمال شامل پنج بلوک است و هر بلوک شامل دو عمل اصل شود ی م 

انتخاب عمل  ا و نحوه اتصال آن   ه ی اول   ی ها ات ی کاهش در  بلوک است.  به    ن ی ها در هر  مختلف،    ط ی که در شرا   دهد ی امکان را م   ن ی ا   DS-CNNامر 

آب و هوا    ت ی وضع   ی بند طبقه   ی برا   DenseNetو    VGGNet  ،Inception v3  ،ResNet  ق، ی تحق   ن ی در ا   استخراج کند.   ی تر مناسب   ی ها ی ژگ ی و 

 اند.  قرار گرفته   ی مورد بررس 

 شات ی آزما روش  3-2-1

 .باشد ی م   ی نظارت   ی ها ن ی از سابقه دورب   ی ر ی جاده ساخته شده است که شامل تصاو   ی جو   ط ی مجموعه داده شرا   ک ی ها،  مدل   ی اب ی ارز   ی برا -

 .شود ی را شامل م   لومتر ی ک   5517.7و در مجموع    دهند ی را پوشش م   ن ی چ   ی استان شاآنش   ی ها تمام آزادراه   ها ن ی دورب   ن ی : ا یی ا ی منطقه جغراف  -

 .شده است   ره ی سال ذخ   ک ی   باًی هر ساعت به مدت تقر   ر ی : تصاو ر ی تصاو   خچه ی تار  -

هر کلاس    ی برا   ی ب ی آلود( انتخاب شده که به طور تقر و مه   ی برف   ، ی باران   ، ی ابر   ، ی مختلف )آفتاب   ی جو  ط ی در شرا   ر ی تصو   12515ها:  کلاس   ی بند م ی تقس  -

 .وجود دارد   ر ی تصو   2500

و    ی اعتبارسنج   ی برا   % 10آموزش،    ی برا   % 80شده است )   م ی تقس   ش ی و آزما   ی مجموعه داده: مجموعه داده به سه بخش آموزش، اعتبارسنج   م ی تقس -

 (. ش ی آزما   ی برا   10%
 

 

 

2 Neural Architecture Search 
1 Inception 
2 Residual Network 
3 Reduction Cell 
4 feature maps 
5 skip connections 
6 Depth-wise Separable Convolution 
7 Batch Normalization 
8 stride 
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در    ی همگن   ی اب ی ارز   ی برا   ی ن ی گ   ار ی درخت آموزش داده شده است و از مع   200با   1 ی مدل جنگل تصادف   ک ی :  ی دست   ی ها ی ژگ ی بر و   ی مبتن   ی ها مدل - 

 .درخت استفاده شده است   د ی تول 

با استفاده    د ی جد   ی ها کننده ی بند طبقه ،  DenseNetو    VGGNet  ،Inception  ،ResNet  ی ها مدل   ی : برا ق ی عم   ی ها ی ژگ ی بر و   ی مبتن   ی ها مدل -

 مجدداً آموزش داده شدند.   2انتقال    ی ادآور ی از  

 ر ی تصو   265:  ی آفتاب  است:   ر ی به صورت ز   ی جو   ط ی بر اساس شرا   ر ی تصاو   ع ی شده است. توز   ی اب ی ارز   ر ی تصو   1255شامل    ی ش ی مجموعه آزما   ی هر مدل بر رو 

 ر ی تصو   234آلود:  مه   -    ر ی تصو   244:  ی برف   -   ر ی تصو   248:  ی باران   -   ر ی تصو   261:  ی ابر   -

  ی ظاهر   ی ها شباهت  ل ی که احتمالً به دل   شوند، ی م   ی ن ی ب ش ی پ   ی ابر   ی اغلب به عنوان روزها  ی آفتاب  ی نادرست نشان داد که روزها   ی ها ی ن ی ب ش ی پ   ی بررس 

 .دو دسته است   ن ی ا   ر ی تصاو 

 :دارند   ی تر ن یی عملکرد پا  3ساز دست   ی ها ی ژگ ی بر و   ی مبتن   ی ها روش   ق، ی عم   ی ها ی ژگ ی بر و   ی مبتن   ی ها نسبت به مدل 

 6781/ 0  5ی  فراخوان   -   7465/ 0   4دقت - 

  ی ها ی ژگ ی از و  ی ار ی است که بس  ن ی موضوع احتمالً ا   ن ی ا   ل ی برتر هستند. دل   ی ا جاده  ی جو   ت ی وضع   ی بند در طبقه   ق ی عم   ی ها ی ژگ ی بر و   ی مبتن   ی ها مدل 

  ی ازها ی امت  سه ی با مقا   . شوند ی آسمان نم   ه ی شامل ناح   ی ا جاده   ی ها ن ی دورب   ر ی از تصاو   ی ار ی که بس   ی اند، در حال وابسته  ر ی ساز به ظاهر آسمان در تصو دست 

عمق مدل، عملکرد بهبود    ش ی که با افزا   شود ی ، به وضوح مشاهده م  DenseNet تا  VGGNet مانند  توسط انسان   شده ی طراح   ی ها ی عملکرد معمار 

ها  آن   ی و معمار   DCNN  ی ها ی ژگ ی و   ش ی نما   ان ی دهنده ارتباط م دارند، که نشان   ی معمولً عملکرد بهتر   تر ق ی عم   ی با معمار   یی ها شبکه   همچنین   ابد ی ی م 

 است 

  ی که معمار   دهد ی نشان م   جه ی نت   ن ی . ا ابد ی ی دست م   0.9681برابر با    ی و به دقت و فراخوان   دهد ی عملکرد را ارائه م   ن ی بهتر   DS-CNN  ت، ی در نها 

نتایج به وضوح قابل تشخیص    2-3. در جدول  توسط انسان برتر است   شده ی طراح   ی ها ی از معمار   ، ی عصب   ی ها شبکه   ی با روش جستجو   شده ی طراح 

 است 

 

 (ZHU SUN, 2020)   بندي نتایج طبقه   2-3جدول 
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2 Transfer Learning 
3 hand-crafted features 
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ها در جهت کاهش خسارت به مناطق کشاورزی انجام  بینی طوفان که به منظور پیش (YANPING JIANG, 2019)   همچنین مطالعه بعدی 

استخراج    ی چندمنبع برا   پیچشی   ی شبکه عصب   ک ی که در آن    دهد ی ارائه م   ی طوفان   ت ی و وضع   ی محل   ی ها طوفان   ی ن ی ب ش ی پ   ی برا   ی روش شده است.  

ها و درون  کلاس   ن ی بهبود فاصله ب   و   ها ی ژگ ی و   ک ی منظور بهبود قدرت تفک با آب و هوا از رادار داپلر ساخته شده است. به   مرتبط   ی ها داده   ی ها ی ژگ ی و 

تابع هز به   Softmaxو    Center-Loss  ب ی از ترک   ها کلاس  با  دست به   ی ها ی ژگ ی در آموزش استفاده شده و سپس و   نه ی عنوان    ی برا   SVMآمده 

  CNN-4  ،ResNet30  ،ResNet50چندمنبع بر اساس    پیچشی   ی شبکه عصب   ز ا   ی ا سه ی مقا   ش ی آزما   ک ی   ن، ی . علاوه بر ا شوند ی م   ب ی ترک   ی بند طبقه 

 . آورد ی دست م دقت را به   ن ی بالتر   ResNet30شده است که در آن    ی طراح   VGG16و  

منبع )در    ک ی فقط از    ی ورود   ی ها است که داده   ن ی ا   ر، ی تصاو   ل ی و تحل   ه ی الگوها و تجز   یی در شناسا   ژه ی و به   ن، ی ماش   ی ر ی ادگ ی مهم در    ی ها از چالش   ی ک ی 

  ق ی دق   ی ها ی ن ی ب ش ی پ   ی لزم برا   ی ها ی ژگ ی در اطلاعات منجر شود، و ممکن است مدل نتواند و   ت ی به محدود   تواند ی موضوع م   ن ی ( باشند. ا ر ی تصو   ک ی   نجا ی ا 

مشکل، مقاله مذکور    ن ی حل ا   ی برا   . ابد ی ی مدل به شدت کاهش م   ی ن ی ب ش ی باشند، دقت پ   ی ناکاف   ا ی کم    ی آموزش   ی ها اگر داده   گر، ی . به عبارت د رد ی بگ   اد ی را  

تولید ویژگی از تصاویر معرفی شده  ( در همین راستا برای  1. فرمول ) مختلف استفاده کنند   ی ک ی ز ی ف   ی با معان   ی ورود   ر ی تصو   ن ی که از چند   کند ی م   شنهاد ی پ 

 است. 

                 (1         )  
 ی تولید کنیم.  ژگ ی و   ن ی چند   م ی توان ی م   باشد   ر ی از تصاو   ی شامل انواع مختلف   تواند ی که م   ر ی تصو   ن ی است که با استفاده از چند   ن ی دهنده ا معادله نشان   ن ی ا 

k    از  ا ویژگی   کند حرکت می   cتا    1ندیسی است که  تمام  اجتماع  ورودی و  از  استخراج شده  ترکیب میکند. های  را  یکدیگر  با      های مختلف 

 . شود هایی است که از هر مجموعه ورودی استخراج می ویژگی   های ورودی مختلف است پس  دهنده مجموعه داده نشان 

-  Center-Loss :   ن ی حال فاصله ب   ن ی ( کاهش دهد و در ع ی کلاس کلاس را )درون   ک ی مربوط به    ی ها ی ژگ ی و   ن ی تا فاصله ب   کند ی به مدل کمک م  

 دهد.   ش ی ( را افزا ی کلاس ن ی ها )ب مختلف کلاس   ی ها ی ژگ ی و 

-  Softmax :   شده کند. استخراج   ی ها ی ژگ ی بر اساس و   ها ی ورود   ی بند ها را محاسبه کند و اقدام به طبقه کلاس   ی احتمال   ع ی که توز   دهد ی به مدل اجازه م  

 را مشاهده کرد.   ی چند منبع   پیچشی   ی عصب   ی دقت شبکه ها میتوان     3-3در جدول  

 

 

 (YANPING JIANG, 2019) مختلف   ی چند منبع   ی پیچشی عصب   ي دقت شبکه ها   3-3جدول  

  ر ی از دقت سا   CNN-4  ه ی بر ل   ی مبتن   ی چندمنبع   ی چش ی پ   ی که دقت شبکه عصب   شود ی نشان داده شده است، مشخص م   3-3طور که در جدول  همان 

   خواهند بود.   رتر ی پذ ک ی شده تفک استخراج   ی ها ی ژگ ی باشند، و   تر ق ی عم   ی چش ی پ   ی ها ه ی که هرچه ل   دهد ی نشان م   ن ی است. ا   تر ن یی پا   ها ه شبک 

شده است. مشخص شد که    سه ی مقا     ResNet50و    ResNet30  ،VGG16شده با  ساخته   ی چندمنبع   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها ادامه، دقت شبکه   در 

 .دارد   Softmax  ی بند نسبت به طبقه   ی دقت بالتر   ResNet30بر اساس شبکه    RBF  ی بند با طبقه   SVMاستفاده از  
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 Md)    رح کرد با این حال با توجه به مطالعات انجام شده میتوان دقت الگوریتم ها را با ابزارهای بهتر تقویت کرد. در ادامه میتوان مقاله زیر را مط 

Nasim Khan, 2021  جوی   های ایستگاه   استقرار   به   نیاز   زیرا   است   برانگیز چالش   کار   یک   جاده   سطح   و   جوی   شرایط   اشاره دارد که شناسایی ( که  

  جاده   کنار   در ی برای پایش شرایط  های دوربین   متحده   ایالت   در   ونقل حمل   های وزارت   بیشتر .  دارد   دستی   تأیید   و یا   شناسایی   به   نیاز   اغلب   و   دارد   پرهزینه 

  وضعیت   سه   همچنین   و   سنگین؛   برف   و   سبک   برف   صاف، :  هستند   متمرکز   جوی   وضعیت   سه   روی   های به کار رفته در این مطالعه بر اند. مدل کرده   نصب 

  و   AlexNet ،  GoogLeNet  جمله   از   دیده، آموزش پیش (  CNN)   پیچشی   عصبی   شبکه   مدل   چندین .  آلود یا گل  مرطوب   و   برفی   خشک، :  سطح 

ResNet18 ،   شناسایی   های مدل   اعتبارسنجی   و   آموزش   برای   . اند رفته   کار   به   بندی طبقه   وظایف   انجام   برای   انتقالی   یادگیری   طریق   از   مناسب   تغییرات   با  

  سایر   مشابه .  برد   بهره (  CNN) پیچشی    عصبی   های شبکه   نام   به   عمیق   یادگیری   پیشرفته   تکنیک   یک   از   مطالعه   این   سطح،   و   هوا   و   آب   وضعیت 

  لیه   اصلی   هدف   . خروجی   لیه   و   پنهان   های لیه   ورودی،   لیه :  شود می   تقسیم   لیه   نوع   سه   به   کلی   طور به   CNN  معماری   عمیق،   یادگیری   های مدل 

 توان می   که   شود می   انجام   پنهان   های لیه   در   محاسبات   بیشتر .  است   بعدی   پنهان   های لیه   به   ها آن   انتقال   و   برچسب   حاوی   ورودی   تصاویر   دریافت   ورودی 

  و   است   CNN  ساختاری   اصلی   بلوک   پیچشی   لیه .  تجمیع   لیه   و    1ReLU شده اصلاح   خطی   واحد   پیچشی،   لیه :  کرد   تقسیم   لیه   نوع   سه   به   را   ها آن 

  حداقل   ها پیکسل   تمام   که   کنند می   حرکت   ورودی   تصویر   روی   بر   ای گونه به   فیلترها   این .  باشد می   ورودی   تصاویر   از   کمتر   های اندازه   با   فیلتر   چندین   شامل 

  فیلترها   تمام   از  حاصل   های خروجی .  شود می   تولید  تصویر   فضایی   موقعیت   هر   در   ورودی  و   فیلتر   بین   ای نقطه   ضرب حاصل   و   شوند  داده   پوشش   بار   یک 

  از   عنصر   هر   روی   بر   ای آستانه   عملیات   یک   انجام   ReLU  لیه   آید. هدف   دست به   کانولوشن   لیه   خروجی   تا   شوند می   انباشته   عمق   بعد   امتداد   در   سپس 

  مقادیر   و  گرداند بازمی   مستقیم   طور به   را   مثبت   مقادیر   که   کند می   اعمال  را   تابعی   ReLU  لیه .  است  پایدار   و   سریع  آموزش   تضمین   منظور   به   ها ورودی 

  به  اساسی   اطلاعات  تنها  تا  دهد می  کاهش  را  قبلی  کانولوشن  لیه  از  شده  تولید  اطلاعات   مقدار  2  تجمیع  لیه  نهایت،  کند در می  تبدیل  صفر  به  را   منفی 

  ارزیابی   ای مقایسه   طور به   و   شده   داده   آموزش   ResNet18  و   AlexNet ،  GoogLeNet  های مدل   مطالعه،   این   شود. برای   منتقل   بعدی   های لیه 

  قابلیت   سریع،   آموزش   زمان   ساده،   ساختار   به   توجه   با   ها مدل   این .  شوند   پیدا   سطحی   و   هوایی   و   آب   شرایط   شناسایی   های مدل   بهترین   تا   شوند می 

  متصل   کاملًا  لیه   سه   و   کانولوشنی   لیه   پنج   شامل   AlexNet  اند. معماری شده   انتخاب   محاسباتی   قدرت   به   کمتر   نسبتاً  نیاز   و   بال   دقت   به   دستیابی 

  AlexNet.  بخشید   بهبود   را   مدل   آموزش   زمان   توجهی   قابل   طور به   که   کرد   معرفی   را   ReLU  های لیه   بار   اولین   برای   معماری   این   این،   بر   علاوه .  است 

  که   است  ذکر   شایان . است  ممکن   کلاس   1000 شناسایی  به   قادر   و  شده   داده   آموزش   ImageNet  های داده   مجموعه   از   زیرمجموعه  یک   از  استفاده   با 

ImageNet   است.   دسته   20,000  از   بیش   شامل   و   شده نویسی حاشیه   تصویر   میلیون   15  حدود   با   بزرگ   تصویری   داده   مجموعه   یک 

GoogLeNet   های لیه   دلیل   به   برازش بیش   برساند. مشکل   حداکثر   به   را   شبکه   داخل   محاسباتی   منابع   تا   است   یافته   توسعه   گوگل   در   تیمی   توسط  

  حال،  این  با .  گرفت   قرار   توجه   مورد   بودند،  سطح   همان   در   عملکرد   به   قادر   که  متعدد   های اندازه  با   فیلترهایی   معرفی   با   معماری   این   در   نیز   متعدد   عمیق 

  توجهی   قابل   طور به   AlexNet  در   میلیون   60  با   مقایسه   در   میلیون   4  تنها   به   را   پارامترها   تعداد   که   بود   " اینسپشن   ماژول "   معرفی   آن   اصلی   مزیت 

 . است   شده   داده   ترتیب   خطی   صورت به   اینسپشن   ماژول   9  با   عمیق   لیه   22  شامل   GoogLeNet  معماری .  داد   کاهش 

ResNet18   عصبی   های شبکه   تا   دهد می   را   امکان   این   معماری   به   که   دهد می   ارائه   را   سازی بهینه   قابل   راحتی   به   مانده باقی   یادگیری   چارچوب   یک  

  وجود   به   دقت   سریع   انحطاط   مشکل   شبکه،   در   ها لیه   تعداد   افزایش   با   زیرا   است   دشوار   عمیق   عصبی   های شبکه   آموزش .  دهد   آموزش   را   عمیق فوق 

  سایر  با  مقایسه  در  را   بالیی  دقت  تواند می  بنابراین  و  کند می  حل   عمیق  مانده باقی  یادگیری  چارچوب   یک  معرفی  با  را  مشکل  این  ResNet18. آید می 
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  همچنین   و   اند شده   متصل   هم   به   سری   صورت به   پایه   های بلوک   که   است   لیه   18  دارای   ResNet-18دهد.    ارائه   مشابه   عمق   با   CNN  های مدل 

 . دارد   وجود   پایه   بلوک   هر   با   موازی   مدت کوتاه   اتصالت 

 . است   شده   داده   نمایش 4-3  جدول   در   هوا   و   آب   وضعیت   تشخیص   های مدل   آموزش   پیشرفت 
 

 

 (Md Nasim Khan, 2021)   ی سنت   ن ی ماش   ي ر ی ادگ ی   ي با مدل ها   ده ی آموزش د   ش ی از پ   CNN  ي مدل ها   سه ی مقا   4-3جدول 

سه مدل هوشمند    نیز اشاره کرد که   (Moshira S. Ghaleb, 2022)  در روند ارائه مطالعات انجام شده در این حوزه همچنین میتوان به مقاله  

بندی پنج  برای طبقه  (CNN) کند. مدل اول از یک شبکه عصبی پیچشی متفاوت را با استفاده از یک مجموعه داده تصویری هواشناسی مقایسه می 

 CNN برد. مدل سوم از ترکیب بهره می  (DT) کند. مدل دوم از ترکیب شبکه عصبی پیچشی و درخت تصمیم دسته از تصاویر هواشناسی استفاده می 

به   CNN+SVM و  CNN  ،CNN+DT دقت را برای   ٪94و    ٪93،  ٪92کند. این مطالعه به ترتیب  استفاده می  (SVM) و ماشین بردار پشتیبان 

و به وضوح تاثیر استفاده از شبکه های    اند بینی وضعیت هوا کسب کرده های بالیی در شناسایی برای پیش های پیشنهادی دقت دست آورده است. روش 

استفاده    ی خروج   ه ی در ل   ی ساز به عنوان تابع فعال   softmaxاست تابع    CNNدر مدل اول که   پیچشی را در تحلیل تصاویر به نمایش میگذارد. 

 . شود ی م 

  یی و شناسا  ون ی مسائل رگرس  ی شده است که برا نظارت  ی ر ی ادگ ی  ی ها تم ی از الگور   ی ک ی  م ی درخت تصم :  ( م ی )درخت تصم  CNN + DTمدل  مدل دوم 

درخت    تم ی و سپس استفاده از الگور   ها ی ژگ ی استخراج و   ی برا   پیچشی   ی ها ه ی است که ل   م ی و درخت تصم   CNNاز    ی ب ی مدل ترک   ن ی ا   کاربرد دارد.   ز ی ن 

 . است   ی بند بهبود دقت طبقه   ب ی ترک   ن ی هدف از ا   . رود ی به کار م   ی بند مرحله طبقه   ی برا   م ی تصم 

مسئول    پیچشی   ی ها ه ی است که ل   SVMو    CNNاز    ی ب ی ترک   ز ی مدل ن   ن ی ا :  ( بان ی بردار پشت   ن ی )ماش   CNN + SVMمدل و در نهایت مدل سوم  

 مدل اول یعنی  دقت    ج ی نتا   است.   ی بند هدف بهبود دقت طبقه   ، ی مانند مدل قبل   . شود ی استفاده م   ی بند طبقه   ی برا   SVM  تم ی و الگور   ها ی ژگ ی استخراج و 

CNN است:   ر ی به شرح ز 

 % 81آلود:  مه   -% 100درخشان:    -% 91طلوع:    -% 93:  ی ابر   -% 95:  ی باران   -

 % 92دقت متوسط:    -

 ( م ی )درخت تصم   CNN + DTدوم: مدل    ش ی آزما 

 است:   ر ی دقت به شرح ز   ج ی نتا   -

 % 82آلود:  مه   -% 95درخشان:    -% 94طلوع:    -% 97:  ی ابر   -% 96:  ی باران -

 % 93دقت متوسط:    -



 

 

 

12 

 

   داشت   CNNنسبت به مدل    ی دقت متوسط بالتر   ی طور کل مدل به   ن ی ا 

 ( بان ی بردار پشت   ن ی )ماش   CNN + SVMسوم: مدل    ش ی آزما و  

 است:   ر ی دقت به شرح ز   ج ی نتا   -  

 % 83آلود:  مه   -% 96درخشان:    -% 95طلوع:    -% 97:  ی ابر   -% 98:  ی باران -

 % 94دقت متوسط:    -  

 نتایج قابل دسترسی است.     5-3در جدول   . آید این مدل بالترین دقت را دارست همینطور که از نتایج برمی 

 

 CNN,CNN+DT, CNN+SVM    (Moshira S. Ghaleb, 2022)هاي  مدل  بندي براي مقایسه دقت طبقه    5-3جدول  

دیگر  مطالعه  معرف   (XIANKUN SUN, 2019)   در  جد   ک ی   ی به  م   ر ی تصاو   ی بند طبقه   ی برا   د ی روش  دور  از  روی    پردازد ی سنجش  بر  که 

  ی ساز عنوان تابع فعال به   ReLUکرده و از تابع    ی طراح   ه ی هفت ل   پیچشی   ی شبکه عصب   ک ی   ق ی تحق   ن ی ا ی کار میکند.  ابر خاکستر آتشفشان   ی بند طبقه 

  SVM  ی بند طبقه   ک ی به    CNN  ی خروج .  کند ی ( کمک م RSI)   ی ورود   ی ها مهم از داده   ی ها ی ژگ ی ساختار به استخراج و   ن ی استفاده کرده است. ا 

قرار    ل ی مورد تحل   ی طور موثرتر شده به که اطلاعات استخراج   شود ی روش باعث م   ن ی . ا کند ی را فراهم م   ی تر نه ی به   ی بند که امکان طبقه   شود ی متصل م 

پژوهش شامل دو روش است:    بود.   د ی روش جد   ن ی با استفاده از ا   ی بند طبقه   ی دهنده دقت بال که بدست آمد قابل توجه بود و نشان   ی ج ی نتا .  رد ی گ 

CNN-SVM    و    افته ی که بهبودCNN-Softmax   که روش    کند ی م   ان ی ب   ها ی ر ی گ جه ی نت .  است   تر ی که سنتCNN-Softmax   ی بند در طبقه  

که   رسد، ی م   ٪96.42به    افته ی روش بهبود    ی بند دقت طبقه اما    دهد ی را نشان م (  ٪85)حداکثر    ن یی دارد و دقت پا   ی مشکلات   ی و شهر   ی مناطق مسکون 

بال و کارا نشان  از تعداد مشخص   دهند ی نشان م   ج ی نتا .  است   ی بند خوب روش در طبقه   یی دهنده دقت  ثبات    ی که هر دو روش، پس  به  از تکرارها 

  ی بند طبقه   ج ی نتا   6-3جدول در    . دارد   CNN-Softmaxنسبت به    ی تابع ضرر و به دنبال آن، دقت بالتر   ن ی کمتر   CNN-SVM. اما روش  رسند ی م 

 است.   ر ی مختلف تصاو   ی ها از کلاس   ک ی هر    ی برا   ی بند که شامل دقت طبقه   ، داده شده است نشان    CNN-SVMو    CNN-Softmaxدو روش  

 

 

 (XIANKUN SUN, 2019)   دقت طبقه بندي    6-3جدول  

 

 مقایسه نتایج مطالعات و نتیجه گیري    -4

دقت  ،   DS-CNN (ZHU SUN, 2020)و   SVM-CDFt(Gaohong Yin, 2022)   ی ها تم ی در مطالعات مربوط به الگور با توجه به اینکه  

با استفاده از  نتایج ارائه شده برحسب درصد بیان نشده بودند و ما برای مقایسه با مطالعات دیگر نیازمند درصد مشخصی از نتایج این مطالعات بودیم  
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  یی در شناسا   ها تم ی الگور   ن ی ا   یی از کارا   ی تر ح ی صح   ی اب ی و ارز   تر ق ی دق   ل ی امر به تحل   ن ی شد که ا   ل ی متعارف، دقت محاسبه شده به درصد تبد   ی ها روش 

 کمک کرد   ی جو   ط ی جاده و شرا   ت ی وضع 

 گیري و كارهاي آینده نتیجه  -4-1

های اساسی  حال، تفاوت اند. بااین ترین نتایج را ارائه داده نزدیک  ResNet-18 و  SVM-CDFt دهد که دو روش بررسی تحقیقات و مقالت نشان می 

شود،  مشاهده می   1-4طور که در جدول  سازد. همان میان این دو مدل وجود دارد که انتخاب الگوریتم مناسب را بر اساس شرایط مسئله ضروری می 

 .شده دارند های بررسی این دو روش بالترین نرخ دقت را در بین الگوریتم 

 

 مدل  نرخ دقت 

%99.7 SVM-CDFt 

%74 ResNet30 

%96.81 DS-CNN 

%94 CNN-SVM 

%96.42 CNN-SVM+ReLU 

%97.3 ResNet18 

 

 نرخ دقت مدلها  1-4جدول 

 

SVM-CDFt   بندی طراحی شده است. در این روش،  بینی در مسائل طبقه که ترکیبی از دو تکنیک یادگیری ماشین است، با هدف بهبود دقت پیش

کند. این مدل به دو  قطعیت کمک می بینی و کاهش عدم به افزایش دقت پیش   CDFها را بر عهده دارد و  بندی داده ی طبقه وظیفه   SVMبخش  

  های توزیع ویژگی   CDFشود. در این مرحله،  بندی اعمال می و پیش از مرحله طبقه   SVMمعمولً پس از آموزش    CDFمرحله نیاز دارد: مرحله  

یک شبکه عصبی عمیق است که    ResNet-18در مقابل،    کند. بندی صحیح هر کلاس را تحلیل می سازی کرده و احتمال دسته شده را مدل بینی پیش 

برد. این ویژگی به کاهش مشکلاتی مانند ناپایداری و  ها بهره می ( برای عبور بهتر اطلاعات بین لیه Residual Layersمانده ) های باقی از ساختار لیه 

عمیق افت دقت در شبکه  این،  تر کمک می های  بر  بهینه به روش   ResNet-18کند. علاوه  نرمال های  مانند  یادگیری  داده سازی  بهبود  سازی  و  ها 

افزایش می سیستم  تمام مراحل استخراج    ResNet-18دهد.  های یادگیری عمیق مجهز است که زمان یادگیری را کاهش داده و کارایی مدل را 

 های ترکیبی دارد. صورت یکپارچه انجام داده و به دلیل فرآیند پردازش گسترده، معمولً زمان آموزش بیشتری نسبت به مدل بندی را به ها و طبقه ویژگی 

تری  انتخاب مناسب   ResNet-18های پیچیده باشد،  دهد که اگر هدف، دقت بال و توانایی پردازش داده درنهایت، مقایسه این دو روش نشان می 

 شود. ی بهتری محسوب می گزینه   SVM-CDFtتر مدنظر باشد،  های کوچک سازی و کار با مجموعه داده خواهد بود. در مقابل، اگر سادگی در پیاده 



 

 

 

14 

 

 جدول مقایسه  -4-2

.  ایم گذاشته  ش ی ها را به نما از پژوهش  ک ی طور خلاصه و منسجم، نقاط قوت و ضعف هر مقالت مورد مطالعه، به  ب ی و معا  ا ی در خصوص مزا  1-4جدول در 

ا   ن ی ا  پژوهشگران  به  م   ن ی جدول  را  به   دهد ی امکان  مقا   ی راحت که  ارز   سه ی به  و درک   ی ها روش   ی اب ی و  پرداخته  نتا   ی تر به   مختلف  از    مده آ دست به   ج ی از 

 دست آورند.  به   یی آب و هوا   ر ی در پردازش تصاو یمعرفی شده  ها تم ی الگور 

 
 مقالات مورد مطالعه   ب ی و معا   ا ی مزا   1-4جدول 

 

 

 

 

 

 مقالت معرفی شده  مزایا  معایب 

ب   ل ی تما . 1 برآورد  از حد مساحت پوشش    ش ی به 

  ی ن ی ب ش ی پ   بهبود   ی برا این روش    ت ی قابل .  2  بارش 

بارش   د ی شد   ی ها بارش  در  بالی  مخصوصا  های 

20mm     محدود است . 

 A support vector machine-based method ن یی پا   ی ر ی سوگ .  2  کارآمد   ی دقت بال و زمان محاسبات .  1

for improving real-time hourly 

precipitation forecast in Japan   

.  2برازش . احتمال بیش 2. پیچیدگی محاسباتی  1

است.   سخت  پارامترها  تنظیم  و  مدیریت 

سازی  .حساسیت به مقیاس ورودی و نیاز به نرمال 3

کارآیی   کاهش  باعث  صورت  این  غیر  در  که 

 یادگیری میشود 

ها  . هرلیه میانی به طور مستقل به یادگیری ویژگی 1

تر به دلیل  های مناسب . استخراج ویژگی 2. کمک میکند 

 سازی سلول نرمال 

A Practical Weather Detection Method 

Built in the Surveillance System 

Currently Used to Monitor the Large-

Scale Freeway in China   

بیش 1 احتمال  داده .  در  کوچک  برازش  های 

ها و اتصالت باعث پیچیدگی  .افزایش تعداد لیه 2

 . احتمال افزایش زمان آموزش 3مدل میشود 

.  2. استفاده از اتصالت باقی مانده برای تسهیل یادگیری. 1

 های پیش ساخته . دارای مدل 3تعمیم بهتر 

A  Method of Forecasting 

Thunderstorms and Gale Weather 

Based on Multisource Convolution 

Neural Network  

. در  2های پیچیده  .احتمال محدودیت در یادگیری 1

های بزرگ احتمال کارایی پایین وجود  برخی داده 

 دارد 

برازش به دلیل عمق کمتر نسبت به  . انعطاف در بیش 1

 تر . آموزش راحت 3های کمتر . نیاز به داده 2مشکلات  

Weather and surface condition detection 

based on road-side webcams: 

Application of pre-trained Convolutional 

Neural Networ  

دشوار 1 زمان 2.همگرایی  اندازی    .  راه  بودن  بر 

CNN   بندی جداگانه با  و طبقهSVM 

. قابلیت  3. قابلیت تعمیم 2های غیرخطی . مناسب داده 1

 بندی در طبقه   SVMعالی  

Weather Classification using Fusion Of 

Deep Convolutional Neural Networks 

and Traditional Classification Methods  

هایپرپارامترها  1 تنظیم  در  2.  نشت  مشکل   .

باشند نرون  صفر  همیشه  که  عدم    3هایی   .

 محدودیت برای خروجی مثبت 

.  2.محاسبات آسان 1باعث    ReLUاستفاده از تابع 

.  4. مقابله با ناپدیدشدن گرادیان 3یادگیری سریع 

 بندی . افزایش دقت طبقه 5غیرخطی بودن خروجی 

Classification for Remote Sensing Data 

With Improved CNN-SVM Method  
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   ی سپاس گزار 

  وا ی خانم دکتر ش   زم ی و استاد عز   ی ران ی ا   ی ل ی جل   ر ی دکتر ام   ی جناب آقا   ، ی ارزشمند استاد گرام   ی ها ت ی از زحمات و حما   له ی وس ن ی کمال احترام و ارادت، بد   با 

نه تنها    ق، ی تحق   ند ی فرآ کارساز شما در طول    ی ها یی مستمر و راهنما   ی ها . تلاش کنم ی م   ی قدردان   مانه ی راهنما و مشاور خود، صم   اتید اس عنوان  زاده به رزاق 

 . د ی گرد   ام ی به اهداف علم   ی اب ی دست   ی بنده برا   اق ی و اشت   زه ی انگ   ش ی پژوهش من شد، بلکه باعث افزا   ت ی ف ی ک   ی موجب ارتقا 

 رعلی پو   سل ی تشکر و احترام، آ   با 
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Abstract 

Image classification is one of the major challenges in the field of computer vision and 

machine learning. This study investigates and compares two well-known algorithms in this 

domain: Support Vector Machines (SVM) and Convolutional Neural Networks (CNN). 

CNNs are specifically designed for processing and analyzing image data. Utilizing various 

convolutional layers, these algorithms are capable of identifying complex patterns within 

images. Consequently, they have extensive applications in areas such as object recognition, 

facial detection, and classification of different types of images. In contrast, Support Vector 

Machines (SVM) are a supervised learning algorithm commonly used for data classification. 

This algorithm is well-suited for high-dimensional data and can effectively reduce noise. 

SVM is efficiently applied in text classification, disease diagnosis, traffic issues, and other 

machine learning tasks. In summary, while CNNs are specifically designed for image 

processing and computer vision, SVM has applications across various classification domains. 

The objective of this study is to introduce both algorithms in the realm of weather image 

detection and to share optimal results achieved through both methods. 
 
Keywords: Machine learning, supervised learning, convolutional neural networks, image  
processing 


