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Abstract 

Floods are one of the natural hazards that occur in many parts of the world and 

cause irreparable financial and human losses. The management of this crisis has 

a significant impact on reducing these losses. One of the most important aspects 

of controlling this crisis is accurately identifying flooded areas. Also, it is crucial 

to predict flood-prone areas to prevent and reduce losses and casualties related to 

flooding. In this article, the flood phenomenon in the images has been identified 

and segmented with the help of Sentinel-1 satellite images and a deep learning 

encoder-decoder network. These images belong to the regions of Nebraska, North 

Alabama, Bangladesh, Red River North, and Florence, and the ground truth map 

of each image, in which the target and non-target classes are shown as zero and 

one, were provided by NASA in 2021. In this article, flood-affected areas have 

been identified and segmented using encoder-decoder convolutional neural 

networks and the aforementioned satellite images. Various criteria were used to 

evaluate the performance of this method, including accuracy, IoU, F1-Score, and 

Kappa. Based on the results, this method has shown outstanding performance in 

identifying and segmenting flooded areas. The IoU obtained during the evaluation 

process was 96.04%, which is higher than the highest IoU obtained in other 

comparable studies (76.81%). The metrics for other evaluation criteria, such as 

Precision, F1-Score, and Kappa, consistently exceed the 95% threshold. 

Additionally, our research introduces a comprehensive model aimed at 

identifying flood-affected regions across various geographical areas, addressing 

the challenge posed by the use of satellite images from distinct regions in both 

the training and test datasets. 
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1. Introduction 

Floods are hazardous natural disasters impacting the world and causing millions of fatalities. They are 

the most impactful natural disasters globally, with a significant presence in the United States and 

elsewhere. Floods result in severe financial losses and require timely prediction and assessment of 
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flood-prone areas. They account for the most fatalities among natural disasters, with 47% of major 

disasters in 2019 being flood-related. Climate change has contributed to global warming, increasing the 

likelihood of floods due to rising temperatures and more intense rainfall. Floods can be sudden, riverine, 

or coastal, with urban areas particularly susceptible due to population density. This research focuses on 

riverine floods, as urbanization and climate change make these more common. 

Accurate flood mapping is crucial for risk reduction and decision-making. Advances in remote sensing, 

artificial intelligence, and deep learning have improved flood mapping, offering potential cost and time 

savings. Synthetic-aperture radar (SAR) imaging has gained popularity for capturing images day and 

night under various conditions. Studies have used remote sensing data and deep learning algorithms for 

tasks like land use classification, real-time monitoring, flood volume estimation, modeling, detection, 

and post-flood damage assessment to enhance flood risk understanding and management strategies. 

2. Materials and Methods 

Study area 

The dataset used for the research was obtained from the ETCI 2021 NASA competition website. The 

images in this dataset are obtained from five different regions: Bangladesh, Florence of Italy, Nebraska, 

and Alabama in the United States, as well as Red River North, located on the border of the United States 

and Canada. The study utilized 66,810 satellite images from the Sentinel-1 mission, with VV and VH 

polarizations, in a dimension of 256×256 pixels. Labeling was performed for all these images, 

distinguishing the flooded areas and water bodies using a value of 1, while other regions were assigned 

a value of 0.  

Proposed method 

This paper discusses using an encoder-decoder neural network in image processing, particularly flood 

detection. The network architecture is influenced by U-Net and SegNet models and employs 2D 

convolutional blocks with batch normalization to prevent overfitting. It uses the ReLU activation 

function to handle image data effectively. The network extracts features through an encoder path, 

reconstructs them through a decoder path, and generates the final output (target and non-target classes) 

using binary cross-entropy loss function. 

The encoder path consists of five convolutional layers and employs a weighted loss function due to 

differences in target and non-target pixels. Softmax activation is used in the final layer to normalize 

output values. In the decoder path, features are reconstructed in four layers, and the Sigmoid function 

is applied to generate the final output representing two classes. Model training utilizes the Adam 

optimizer with a learning rate of 0.01. 

 

3. Discussion and Conclusion 

This study evaluates a deep learning model's performance for identifying flood-affected areas in satellite 

images, specifically using Sentinel-1 images and a convolutional encoder-decoder neural network. The 

model's training process includes assessing accuracy, IoU, F1-Score, and Kappa on a test dataset. 

Comparatively, previous methods on the same dataset had lower IoU values, with the model in this 

paper reaching an IoU of 96.04%. The method effectively combines deep learning techniques, considers 

image characteristics, applies suitable loss and activation functions, and fine-tunes parameters for 

efficient flood identification and segmentation. It can be applied to various time intervals for flood 

detection and prediction.  
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های ای و روش سیلاب به کمک تصاویر ماهواره متاثر ازبندی مناطق ناسایی و قطعهش 

 یادگیری عمیق 
 ⃰ 2حسینی ، رضا شاه1محدثه مسواری 

 04/03/1402تاریخ ارسال:

 1402/ 10/07تاریخ پذیرش:

 مقاله پژوهشی

 چکیده 

از   بسیاری  است که در  از جمله مخاطرات طبیعی  بر جای  سیل  را  ناپذیری  پیوسته و خسارات جبران  وقوع  به  نقاط جهان 

گذارد. مدیریت این بحران، تاثیر به سزایی در کاهش این خسارات دارد. شناسایی دقیق مناطق تحت سیلاب از جمله نکات  می

گیری تواند گامی اساسی در پیش خیز میبینی مناطق سیلآید. همچنین پیشحائز اهمیت در روند کنترل این بحران به شمار می

و شبکه یادگیری عمیق    Sentinel-1ای  و کاهش خسارات مالی و تلفات جانی تلقی گردد. در این مقاله به کمک تصاویر ماهواره

به صورت تک پلاریزه    Cدر باند تصاویر این ماهواره  است.بندی شدهشناسایی و قطعه ، ی سیل در تصاویرکدگشا پدیده-کدگذار

(HH    وVV( و یا به صورت پلاریزاسیون )VV+VH    وHH+HV  .موجودند )  این تصاویر متعلق به مناطقNebraska  ،North 

Alabama  ،Bangladesh  ،Red River North    وFlorence  هر تصویر که در آن کلاس هدف و    زمینی   بوده و نقشه واقعیت

قرار   ETCIکنندگان مسابقه  توسط سازمان ناسا در اختیار شرکت  2021در سال    اند،نشان داده شده  1و    0غیرهدف به صورت  

کانوولوشنی کدگذارگرفته به کمک شبکه عصبی  مقاله  این  در  ماهواره-است.  تصاویر  و  و  کدگشا  فرایند شناسایی  ای مذکور، 

،  Precision  ،IoUنحوه عملکرد این روش توسط معیارهای ارزیابی شامل    است.بندی مناطق متاثر از سیلاب صورت گرفته قطعه

F1-Score میزان . استو کاپا مورد بررسی قرار گرفتهIoU درصد بوده که نسبت به  04/96دست آمده در روند ارزیابی برابر  به

مقادیر مربوط به   بالاتر است.است(  درصد بوده  81/76)که حداکثر برابر    ر مطالعات موجودورد بررسی در سایهای مسایر روش

ارزیابی همچون   چنین با توجه به آنکه تصاویر  همدرصد است.    95بالای    نیزکاپا  و    Precision،  ،F1-Scoreسایر معیارهای 

اند، در این تحقیق مدلی جامع جهت ای مورد استفاده در مجموعه داده آموزشی و آزمایشی متعلق به مناطق متفاوتی بودهماهواره

 است. شناسایی مناطق متاثر از سیلاب در نواحی مختلف ارائه گردیده

ای بندی، تصاویر ماهوارهتشخیص سیلاب، قطعهیادگیری عمیق،  شبکه عصبی کانوولشنی عمیق،  :  های کلیدیواژه
Sentinel-1 
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 مقدمه

  ی است که تمام   خطرناک  یعیطب  یای از بلا  یکی  یلس

تلفات    ها یلیون و سبب م  دهد یقرار م   یرجهان را تحت تاث

. (Jonkman, 2013, Islam et al, 2020)(,  شودیم   یجان

  یای بلا  یرسا  یاناز م  یگاهجا  به طوری که از این نظر اولین 

به خود  در جهان را    یگرنقطه د  ینو چند  یکادر آمر  یعیطب

از جمله    یل. س(Ashley et al, 2008)   دهداختصاص می

خسارات   ینو همچن بوده  گستردهاوب و متن یعی طب یایبلا

 ,Feng et al, 2015)شودمالی جبران ناپذیری را سبب می

Abdulaal et al, 2014) ی . به منظور کاهش خسارات ناش  

  زده   یل به موقع مناطق س  یابی ارزو    وقوع  بینیپیش   یل،از س

مناطق  مهم    ی گام  تواندیم در  سیلاب  مدیریت  روند  در 

به دست آمده در    یجاساس نتا  پذیر محسوب گردد. برآسیب

  یعی طب  یایفجا  یربا سا  یسهدر مقا  یلسازمان ملل متحد، س

 Kuenzer et)دارد  یسهم را در تعداد تلفات جان  ینبزرگتر

al, 2013, Guha-Sapir et al, 2016)و   ی. مرکز تکنولوژ

ب فجا   یالملل  یندانش   NCDR یعیطب  یایکاهش 

(National Science and Technology Center for 

Disaster Reduction)کرد  ,Huffman et al)اعلام 

فاجعه   ۳61 درصد از 47، حدود  2019 که در سال (2011

بزرگ داده  طبیعی  بوده  ،رخ  سیل  با  سبب   مرتبط  که 

تلفات   5100  همچنیننفر و    یلیونم  ۳  یاتح  یرگذاری برتاث

   .استهشد  یجان

سال تغ  یهادر  گرما  یمیاقل   ییراتگذشته    یش سبب 

  میانگین   .استشده  یلاحتمال س  یشافزا  یجهو در نت  ینزم

از    یشب  یگرادسانت  95/0حدود    2019در سال    ینزم  یدما

اتمسفر   بوده و با افزایش دما به تبع، خود    یشینپ   ی هاسال

  یهابارش  سببکه    داردیدر خود نگاه م   یشتریبخار آب ب

 Ahile et)شودیم  یلس یسکر  یشافزا  یجهو در نت  یدشد

al, 2014)در    یلکه س  رود یانتظار م  ین زم  یش. بنابر گرما

سال ومتناوب  یندهآ  یهاطول  و    یرانگرترتر 

 . (Kamilaris et al, 2018)شود

 Iqbal et)گرددمی  تقسیم  یبه سه گروه اصل  یلس  یدهپد

al, 2021):  1س دل  ی، ناگهان  یل(  به  معمولاً  بارش یل  که 

رودخانه،    یان( طغ2  افتد،یساعت اتفاق م  6  ین کمتر ازسنگ

(  ۳و    دهد یرخ م  یعدر مناطق وس  ی بارش طولان  یلکه به دل

رخ    گردبادها  یاو    یکه توسط طوفان ساحل  ی،ساحل  یلس

 ی در مناطق شهر شوند.یجزر و مد م   یتسبب تقو  و  داده

غالباً خسارات و تلفات    یلس  یت،جمع  یتراکم بالابه دلیل  

میرا    یریچشمگ سبب  موجب  و  در   یجاد اشود  اختلال 

  ی حمل و نقل  هاییستم س  ینهمچنو    یروارتباطات، خطوط ن

 ,Zhao et al, 2020, Anni et al, 2020)  گردد می

Karamouz et al, 2011, Cherqui et al, 2015).    در

ای که در اثر طغیان رودخانه به  خانه این تحقیق سیل رود

با توجه به    است.  گرفتهپیوندد، مورد مطالعه قرار  وقوع می

رود توسعه  و به تبع آن افزایش جمعیت شهری، انتظار می

درصد از جمعیت جهان در شهرها    60حدود    20۳0تا سال  

باشند.   شهرها  یاییآس  یشهرهاساکن  جمله  رشد    یاز  با 

گسترش سطوح    .(Water, 2020)در جهان هستند  یعسر

ناپذ س  یرنفوذ  از ساخت  جاده  هااختمان)متاثر  تاثو    یرها( 

فرآ  یاعمده باعث    - ی بارندگ  یندهای بر  که  دارد  رواناب 

همچن و  نفوذ  آب   ینگهدار  یتظرف  ینکاهش 

 ,Kalantari et al, 2017, Ferreira et al)شودیم

سازی و تغییرات اقلیمی های اخیر شهری در سال.  (2018

 است.  سبب افزایش فرکانس سیل شهری شده

 در یاطلاعات معنادار تواندیم یلس یقدق یبردار نقشه

ارائه   یریتیمد  یماتتصماتخاذ  و    یلابسخطر  کاهش    جهت

مورد    یردهه اخ  یندر چند  یشهر  یدرولوژی. اگرچه هنماید

پ  متقابل  اثر  است،  گرفته  قرار    ینب  یچیده مطالعه 

 ینسطح و همچن  یو فاکتورها  یآب و هواشناس  یدرولوژی،ه

آن سنقش  در  باق   یشهر  یلها  مانده    یمبهم 

و    یلابس  یریتبه منظور مد  .(Nguyen et al, 2020)است

جان  یریجلوگ تلفات  شناسا  یاز  خسارات،  مناطق    ییو 

 ,Lee et al, 2017, Wang et al)یستضرور  یلمستعد س

ها با توجه سال  یدر ط  یلس  یبردارشهنق  یها. روش(2019

 ی،حاصل در سنجش از دور، هوش مصنوع   هاییشرفتبه پ 

س  ی محاسبات  یتظرف جغراف  هاییستمو    یایی اطلاعات 

قابل استتوجهی  تحولات  در (Lei et al, 2021)داشته   .

همچن  ینماش  یادگیری  یهاروش   یراخ  یهاسال   ین و 

نقشه   در  یقعم  یادگیری  هاییتمالگور با  مرتبط  مطالعات 

ها در  . این روشمورد استفاده قرار گرفته است  یلس  یبردار

پیش و همچنین  مناطق تحت سیل  بینی  زمینه شناسایی 

بینی سیلاب خود نیازمند روند. پیشروند سیلاب به کار می
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های زمانی متفاوت  شناسایی مناطق متاثر از سیلاب در بازه

 است. 

رزولوشن   بهبود  ط  یمکان   یهاامروزه    یر تصاو  یفیو 

پ   یاماهواره الگورروش  یشرفتو  و    یادگیری  هاییتمها 

روش   ییبالا   یلپتانس  یقعم توسعه  در  از    یهارا  سنجش 

ا  یجادا  یدور   یدورسنج  یهاروش  یننموده است. توسعه 

شا  تواندیم جو  یانیکمک  صرفه  جهت  و    ییدر  وقت  در 

بردار  ینههز نقشه  پیش  . یدنما   یل س  یدر  طرفی  بینی  از 

های  مناطق متاثر از سیل به کمک شناسایی سیلاب در بازه

پذیرد. بنابراین شناسایی سیلاب زمانی مختلف صورت می

پذیر بوده و  بینی مناطق آسیبگامی مهم در راستای پیش 

-یابی نواحی مناسب جهت بهتواند معیاری جهت مکانمی

کارگیری مخازن سیل تلقی گرد؛ این امر بدین صورت انجام  

گیرد که احتمال وقوع سیل برای تمامی محدوده مورد  می

 et  ی انی, مرادet al, 2022  یوسفی) گرددنظر محاسبه می

al, 2020ی, معنو et al, 2022) . 

تصاویر از  به ای  ماهواره  استفاده  گسترده  صورت  به 

و بهبود و زمان    ینهمنبع مناسب جهت کاهش هز  یکعنوان  

مدیریتی   بلاروند  حوزه  در  بزرگ  مناطق    یعیطب  یایدر 

با توجه   (SAR) ییربرداری رادار روزنه مصنوع . تصوهستند

 یط شرا  امیدر روز و شب تحت تم  یربرداریتصو  یتقابلبه  

مشخصات   یکاپت  یراست. تصاو  مرسوم  یاربس  ییآب و هوا

زم  یمیاییش داده   ینسطح  -SAR (Synthetic و 

aperture radar   )زبر  یزیکیف   هاییژگیو و    یهمچون 

  یشبا افزا  یر. در دو دهه اخکنندینفوذ سطح را مشخص م

توان تصاویری  میدر مدار مربوطه  SAR یهاتعداد ماهواره

 Arabameri)با رزولوشن مکانی و زمانی مناسب اخذ نمود

et al, 2019)  .زم   یمطالعات   یکاربر  یبندطبقه   ینهدر 

 Castelluccio)یلس یسکجهت به دست آوردن ر یاراض

et al, 2015, Helber et al, 2019)    که گرفته  صورت 

 ,Udomsiri et al)  یبه صورت آن  یلس  یتورینگشامل مان

 ( Perks et al, 2020)یلابحجم س  یری، اندازه گ  (2008

س کردن  مدل  ، (Langhammer et al, 2018)یل، 

همچن  (Ip et al, 2006)یلس  یصتشخ   یابیارز  ینو 

 .شودیم (Balkaya et al, 2015)یلخسارات پس از س

سال   در  همکاران  و  توئل  آندره  راستا  این   2016در 

(Twele et al, 2016)  های ای از پردازشبه طراحی رشته

حدآستانه   خودکار   بر  فازی  مبتنی  منطق  و  برای  گذاری 

-sentinelتشخیص و پایش آنی سیل با استفاده از تصاویر  

بین    1 دقتی  به  شده  طراحی  سیستم  تا    %94پرداختند. 

دست  96.1% ترکیه  تا  یونان  محدوده  این  در  نتایج  یافت. 

از داده با پولاریزاسیون   به    VVتحقیق نشان داد استفاده 

نماید. ماریون تانگار و  دقت بالاتری را حاصل می VHجای 

با تلفیق   2017در سال    ( Tanguy et al, 2017)همکاران

ا رزولوشن بالا)  ب  RADARSAT-2  ماهواره  SAR  تصاویر

و    ۳رزولوشن   دادهHHپولاریزاسیون  در  متر  و  های  ( 

به  هیدرولیک یک دوره زمانی خاص در محدوده سیلاب،  

طبقه  فازی  روش  قوانین  کمک  با  بدست  بندی   به  اقدام 

  % 87آوردن نقشه سیل در مناطق شهری و روستایی با دقت  

با    (Li et al, 2019)لی و همکاران    2019نمودند. در سال  

ماهواره تصاویر  از  شبکه   TerraSAR-Xای  استفاده  یک 

( معرفی کرده و  A-SLCNN)  عصبی کانوولوشنی خودآموز

داده برطرف کردن مسئله محدودیت  آموزشی،  ضمن  های 

های زمانی مختلف نشان دادند که استفاده از تصاویر در بازه

 2021ترین نقش را در تشخیص سیلاب دارد. در سال مهم

همکاران   و  مونز  عملکرد   (Muñoz et al, 2021)دیوید 

را برای تهیه نقشه   data fusionشبکه عصبی کانوولوشن و  

سیل با استفاده از تصاویر چند طیفی لندست با رزولوشن 

دقت    ۳0مکانی   به  و  داده  قرار  بررسی  مورد  را    % 97متر 

 (Lei et al, 2021)سیدند. در همین سال لی و همکارانر

  ش یپ   ی هار یبه عنوان متغ  لیس  دهیپارامتر اثرگذار بر پد  10

و با استفاده از شبکه عصبی    در نظر گرفتهرا  کننده    ینیب

برداری زگشتی اقدام به نقشهاکانوولوشنی و شبکه عصبی ب

سیلاب نمودند. در نهایت مدل شبکه عصبی کانوولوشنی با  

مناسب  84% عملکرد  بر  دقت  خود  از  دیگر  شبکه  از  تری 

از جمله نکات مورد توجه در این مطالعات آن    جای گذاشت. 

است که این تحقیقات عمدتا بر روی نواحی خاصی صورت 

توان میزان کارایی  اند و در نتیجه به طور قطع نمیگرفته

روش مورد استفاده در هر تحقیق را برای نواحی دیگر به  

هم آورد.  تصاویر دست  تحقیقات  این  از  برخی  در  چنین 

شبکه ماهواره آموزش  جهت  کافی  کار  ای  به  عصبی  های 

چنین میزان دقت در برخی از این  موجود نیست. هم  ،رفته

بودهمط پایین  دلیل  العات  به  که  حالیست  در  این  است. 

بندی مناطق  اهمیت شناسایی دقیق پدیده سیلاب و قطعه
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متاثر از آن، دقت روش به کار رفته بایستی تا حد ممکن  

 بالا باشد.  

  یر با استفاده از تصاو  یلس  یصو تشخ  یبه بررس  یقتحق  ینا

همچن  یاماهواره الگورروش   ینو  و    یادگیری  هاییتم ها 

 یل به مناطق تحت س  تریعهر چه سر  ییجهت شناسا  یقعم

مد طب  ین ا  یریتمنظور  مناطق   یعیبحران    پذیر آسیب  در 

آنپردازدیم ا.  در  قرار گرفته  یقتحق  ینچه  نظر  است،  مد 

مناطق تحت    یصبالا در تشخ  یبا دقت   ینروش نو  یکارائه  

های  در این تحقیق به کمک تلفیقی از مدل  یلاب است.س

و   شناسایی  در  مناسبی  عملکرد  که  عمیق  یادگیری 

چنین با توجه به ماهیت تصاویر  بندی دارا هستند و همطبقه 

نهایتا  روند آموزش مدل صورت گرفته و  ،ای ورودیماهواره

داده   مجموعه  کمک  نهایی  به  مدل  دسترس،  در  تصاویر 

   .استایجاد شده

 

 
 

 هامواد و روش 
 معرفی مناطق مورد مطالعه 

آمریکا   متحده  ایالات  غرب  در  کوچک  ایالتی  نبراسکا 

های بزرگ در  است. این ایالت به سبب واقع شدن در دشت

های ناگهانی  معرض سیل قرار داشته و به خصوص سیلاب

های اخیر به علت گرمایش  کنند. در سالآن را تهدید می

ها در نبراسکا  زمین و تغییر الگوهای شهرنشینی تعداد سیل

به طوری که در سیل سال   یافته  رودخانه    2011افزایش 

سال   سیلاب  و  بخش2019میسوری  این ،  از  بزرگی  های 

ایالت را تحت تاثیر قرار داده و میلیاردها دلار خسارات بر  

 جای گذاشت. 
 ک ی هر مساحت و مطالعه مورد مناطق (:1) جدول

 مساحت)کیلومترمربع(  منطقه
Nebraska 1741 

North Alabama 1۳789 
Bangladesh 7150 

Red River North 6746 
Florence 7197 

 

 
 منطقه مربوط به ایالت نبراسکا (:1)شکل

هوای وقسمت شمالی ایالت آلابامای آمریکا، به دلیل آب

های بزرگ تنسی، کوسا و فینت،  رودخانهمرطوب و وجود  

های  های فراوانی را به خود دیده است. از جمله سیلسیلاب

می ناحیه،  این  سال  مطرح  سیل  به  رودخانه   1929توان 

اشاره    2019های سال  و سیلاب  1974تنسی، سیل بزرگ  

آسیب که  زیرساختنمود  به  فراوانی  و  های  املاک  ها، 

 ایالت وارد نمودند. های زراعی این زمین

 
 منطقه مربوط به ایالت آلاباما  (:2) شکل

، در کشورهای آمریکا و کانادا  Red river northمنطقه  

واقع شده است. این ناحیه به سبب زمین مسطح و نزدیکی  

رودخانه   سالRed riverبه  طول  در  سیلاب،  های  ها 

داکوتای  بسیاری را به خود دیده است. شهرهای فارگو در  

شمالی و مورهد در مینسوتا که در ساحل این رودخانه بنا  

شوند. از  های بزرگی رو به رو میاند، هر ساله با سیلشده

  2009، 1997های سال توان به سیلها میجمله این سیل

 اشاره نمود.   2011و 
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 Red Riverمنطقه مربوط به  (:3) شکل

بنگلادش کشوری با ارتفاع کم در جنوب آسیا است که در 

 Meghnaو    Ganges  ،Brahmaputraدلتای سه رودخانه  

است. به این سبب همواره در معرض سیل بوده و  واقع شده

باران فصل  در  کشور  این  مساحت  سوم  یک  های حدود 

می قرار  سیلاب  تاثیر  تحت  طوفانموسمی  های  گیرد. 

استوایی و دریایی از جمله دیگر عوامل وقوع سیل در این 

-کشور است. گرمایش زمین و عوامل انسانی از جمله جنگل

های اخیر بر شدت برنامه، در سالسازی بیزدایی و شهری

 ها افزوده است.سیلاب

 
 منطقه مربوط به کشور  بنگلادش  (:4) شکل

فلورانس در مرکز کشور ایتالیا و در ساحل رودخانه آرنو بنا  

سیل شاهد  بارندگی  فصول  در  سبب  این  به  و  های  شده 

ناحیه مربوط به سال مختلفی است. بزرگ این  ترین سیل 

رودخانه،    1966 و طغیان  بارندگی شدید  پی  است که در 

متر نیز رسید و    6ارتفاع سیلاب در برخی از نقاط شهر به  

 ها وارد نمود.  های فراوانی را به زیرساختآسیب

 
 منطقه مربوط به شهر فلورانس (:5) شکل

 است. موقعیت هریک از این مناطق نشان داده شده    شکلدر  

 
 ای موقعیت مناطق مربوط به اخذ تصاویر ماهواره (:6) شکل

به صورت خلاصه    Sentinel-1مشخصات ماهواره    جدولدر  

 قابل ملاحظه است.
 Sentinel-1مشخصات ماهواره  (:2)  جدول

 تاریخ پرتاب 
Sentinel-1A :۳  2014آپریل 

Sentinel-1B :25  2016آپریل 

 مدار قطبی خورشید آهنگ  مدار 

 کیلومتر  69۳ ارتفاع 

 درجه  98.18 زاویه 

 روز  12 دوره تکرار 

 پهنای باند 

 کیلومتر  250: تداخل

 

 کیلومتر  80نواری: 

 گیگاهرتزC (5.405  )باند   فرکانس 

 پولاریزاسیون 
یا    HH/HVپولاریزاسیون دوگانه)

VV/VH ) 

 رزولوشن 

 متر 20×5تداخلی: 

 

 متر  5×5نواری: 

 کاربردها 

-ها، نقشهها و سرزمیناقیانوسپایش 

برداری بلایا ،مطالعات اقلیمی، نظارت  

 دریایی و ...
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دادهنمونه     شکلدر   از  برچسبای  قابل  های  شده  گذاری 

 مشاهده است. 

 

 

    
 د ج ب الف 

(  ب ، VV sentinel-1  ونیزاسیپلار ریتصو( الف (:7) شکل

(  د و لی س کلاس( ج ، VH sentinel-1 ونیزاسیپلار ریتصو

 ی آب پهنه کلاس

ناسا بوده     ETCIاین مجموعه داده مربوط به مسابقات  

است. اخذ گردیده  مسابقات  این  وبگاه  از طریق  این    و  در 

در   sentinel-1ای  تصویر ماهواره  66810تحقیق به کمک  

پیکسل   256×256و در ابعاد    VHو    VVدو پلاریزاسیون  

-فرایند آموزش شبکه صورت پذیرفته است. فرایند برچسب

 گذاری برای تمامی این تصاویر انجام شده و دو عارضه پهنه

آبی و مناطق تحت سیل به تفکیک برای تصاویر متعلق به  

های متفاوت مشخص گردیده است. در هر منطقه در زمان

و سایر    1این فرایند پهنه آبی و منطقه تحت سیل با عدد  

  5اند. این تصاویر متعلق به  مقداردهی شده 0نواحی با عدد  

های مختلف است. منطقه در نقاط مختلف جهان با مساحت

 نماید. نام و مساحت هر یک از این مناطق را ارائه می    جدول

 پیشنهادی  روش
رمزگذار عصبی  شبکه  مقاله،  این  رمزگشا  -در 

[encoder-decoder]  SegUnet   کاربردهای به  توجه  با 

اساسی که در پردازش تصاویر داراست، مورد استفاده قرار  

ها کاربرهای بسیاری در فتوگرامتری  است. این شبکهگرفته

و سنجش از دور در روند استخراج اطلاعات از تصاویر دارا 

بلوک  دو  از  عمیق  یادگیری  شبکه  این  ساختار  هستند. 

است. طراحی کلی این  کانولووشنی دو بعدی تشکیل شده

شبکه ایده  از  برگرفته   SegNetو    U-Netهای  شبکه 

 ,Badrinarayanan et al, 2017, Mesvari et al)است

دو  (2023 کانولووشنی  بلوک  این شبکه، هر  معماری  . در 

بعدی متشکل از دو لایه کانولووشنی است، که هر لایه به  

ویژگی استخراج  سبب  کانولووشنی  نورون  یک  های  کمک 

از این بلوکبیشتر در هر بلوک می های  گردد. در هر یک 

-در نظر گرفته شده   ۳×۳کانولووشنی اندازه فیلتر، به صورت  

-ای به منظور پیشسازی دستهست. علاوه بر این، نرمالا

بیش فرایند  از  عصبی  گیری  شبکه  این  در  برازش، 

است. همچنین ابعاد تصاویر ورودی  به کار رفتهکانولووشنی 

و خروجی در این شبکه با یکدیگر مشابه است. در هر بلوک،  

فعال تابع  نظر  یک  در  کانولووشنی  نورون  هر  برای  سازی 

-تابع فعال های کاربردیبا توجه به ویژگی   است.گرفته شده

-در مقالات متعددی مورد توجه قرار گرفتهکه    Reluازی  س

فعالا تابع  این  از  نیز  تحقیق  این  در  استفاده  ست،  سازی 

فعالشده تابع  این  شاخص  ویژگی  دو  عبارت  است.  سازی 

 است از: 

-این تابع مقادیر منفی ورودی را صفر در نظر می  .1

 یرد.  گ

از آن جا که در پردازش تصاویر احتمال وجود مقادیر منفی  

می سبب  ویژگی  این  است،  پایین  حد  بسیار  تا  که  گردد 

مقادیر منفی پیش  از  ایجاد خطای حاصل  از  گیری زیادی 

 گردد.  

فعال .2 تابع  این  مثبت مشتق  مقادیر  برای  سازی 

 برابر یک است.

بدین جهت که اگر مشتق تابع برای مقادیر مثبت مخالف 

محدوده   از  خارج  است  ممکن  خروجی  مقادیر  باشد،  یک 

شبکه  در  خطا  ایجاد  سبب  و  گیرند  قرار  نظر  مورد 

در  گردند کانولووشنی   تابع  این  رفتار  داده      شکل.  نشان 

 است.  شده

 
 Reluرفتار تابع  (:8) شکل

در این شبکه، مسیر کدگذار اطلاعات موجود در تصاویر 

می استخراج  ویژگیرا  نیز  کدگشا  مسیر  در  های  نماید. 

می بازیابی  آمده  این  بدست  نهایت  در  ها  ویژگی گردند. 
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اتلاف   تابع  به کمک  و    [Loss Function]بازسازی شده 

نهایی شامل کلاس تولید  خروجی  غیر هدف  و  های هدف 

از   5گردد. در مسیر کدگذار  می لایه کانولووشنی متشکل 

 است. های کانولووشنی در نظر گرفته شدهبلوک

با توجه به ماهیت تصاویر موجود و کلاس هدف تعداد  

پیکسلهای  پیکسل به  نسبت  متغیر  هدف  غیر هدف  های 

-است. بدین جهت، این مسئله به کمک یک تابع اتلاف وزن

سازی که عمل فعال  است. ایجاد یک تابع فعالدار، رفع شده

به  روند  در  و  دارد  عهده  بر  را  نورون  نمودن  فعال  غیر  و 

گیری نیز  گیری و گرادیانها و فرایند مشتقروزرسانی وزن

برخوردار   بالایی  اهمیت  از  دارد،  عهده  بر  را  مهمی  نقش 

تواند  سازی مناسب میاست. بنابراین، انتخاب یک تابع فعال

برازش شبکه جلوگیری نموده و در حل مسائل غیر  از بیش

مبنا راهگشا باشد. تابع اتلاف مورد خطی و الگوهای پیکسل

است که    Binary-cross entropyاستفاده در این شبکه،  

های هدف و  ع در مدل یک وزن متناسب با پیکسلاین تاب

سازی مورد استفاده در گیرد. تابع فعالغیر هدف در نظر می 

است که غالبا عملکرد مناسبی در    Soft-maxاین لایه نیز،  

تابع  قطعه دارد.  تصاویر  که    Soft-maxبندی  است  تابعی 

می تغییر  صورتی  به  را  بردار  یک  حقیقی  که مقادیر  دهد 

توانند  شود. مقادیر ورودی می 1جمع مقادیر آن بردار برابر 

 Soft-maxباشند. تابع    1تر از  مثبت، منفی، صفر و یا بزرگ

توان نماید. بنابراین میتبدیل می  1تا    0این مقادیر را به بازه  

این مقادیر را همچون مقادیر احتمال در نظر گرفت. چنانچه  

مقادیر   تابع  باشد،  منفی  یا  و  کوچک  تابع  این  ورودی 

دهد و برعکس.  ها اختصاص میاحتمالاتی کوچکی را به آن

های عصبی چند لایه، در لایه ماقبل آخر بسیاری از شبکه

را خروجی می ارزشی  با  مقادیر  به که  است  ممکن  دهند، 

ین مقادیر، با مشکل مواجه شوند.  بندی ادلیل عدم مقیاس

تابع   از  استفاده  صورت،  این  مفید    Soft-maxدر  بسیار 

؛ چرا که به نوعی این مقادیر  (Qi et al, 2017)خواهد بود

نماید. به همین  نرمال تبدیل میرا به یک توزیع احتمالاتی 

تابع   نمودن  اضافه  آخر   Soft-maxدلیل  لایه  عنوان  به 

-Softرابطه تابع   1له  شبکه عصبی امری رایج است. معاد

max دهد.  را نشان می 

(1) 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝜎(𝑧)𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑗𝐾
𝑗=1

 

 

رابطه   این  بازه    𝑧𝑖در  شامل  تابع  ورودی  بردار 

(𝑧0 … 𝑧𝑘 ،)𝑧𝑖    توانند هر  میمقادیر ورودی تابع هستند که

نیز تعداد    Kمقدار مثبت، منفی و یا صفر را شامل شوند.  

 دهد.  ها را نشان میکلاس

های استخراج شده در در مسیر کدگشا، بازسازی ویژگی

می  4 صورت  کلی  که  لایه  تابعی  آخرین  نهایتا  و  پذیرد 

عبور  خروجی خود  از  را  شبکه  ویژگی های  و  های  داده 

می قرار  کلی  کلاس  دو  در  را  شده  تابع  استخراج  دهد، 

Sigmoid    رابطه مربوط به این تابع را ارائه   2است. معادله

 مقدار ورودی تابع است.   xدهد. در این رابطه نیز می

(2) 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 𝑆(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

 

مشابه یکدیگرند. تابع    Sigmoid و    Soft-maxتوابع  

Sigmoid    تابع از  برای یک   Soft-maxیک مورد خاص 

رفتار این     شکل بندی کننده با دو کلاس ورودی است.  طبقه

 دهد. تابع را نشان می

 
 Sigmoidرفتار تابع  (:9) شکل

  0.01و نرخ یادگیری    Adamساز  در این شبکه از بهینه 

شده استفاده  مدل  آموزش  فرایند  این  در  معماری  است. 

های مختلف این  شبکه در شکل زیر قابل مشاهده است. لایه

 است.نشان داده  شکل شبکه نیز در 
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 معماری کلی شبکه  (:10) شکل

پیاده منظور  تصاویر  به  مجموعه  ابتدا  مدل،  این  سازی 

sentinel-1  مسابقات درگاه  سپس   ETCI از  و  دریافت، 

  256×256فرایند یادگیری شبکه برای این تصاویر با اندازه 

تایی، صورت گرفت. پس از آموزش  15های  بندیو با دسته

شبکه و با به دست آوردن مدل نهایی، این مدل به منظور 

آزمایشی  شناسایی مناطق تحت سیلاب در مجموعه داده 

بینی مورد استفاده قرار گرفت و در نتیجه این امر نقشه پیش

این   انجام  کلی  روند  گردید.  ایجاد  تصویر  هر  برای  شبکه 

   قابل ملاحظه است.  شکلفرایند در 

 
 روند کلی انجام تحقیق  (:11) شکل

گردد، پس از اخذ همانطور که در این شکل ملاحظه می

، که این روند توسط سازمان ناسا  پردازشداده و انجام پیش

یافته همانجام  و  حذف  است،  نویزی،  چنین  تصاویر 

سازی گیرد. سپس بهینهسازی اولیه شبکه صورت میآماده

انجام   شبکه  آموزش  فرایند  طول  در  مدل  پارامترهای 

گیرد. در نهایت، بهترین پارامترهای مدل برآورد شده و  می

صورت  آزمایشی  داده  مجموعه  کمک  به  ارزیابی  فرایند 

 پذیرد. می

 معیارهای ارزیابی و دقت

این  به کار رفته در  از روش  نتایج به دست آمده  براساس 

مدل   عملکرد  ارزیابی  جهت  مدنظر  معیارهای  مطالعه، 

از:    - Precision  ،(Intersection – Overعبارتند 

Union) IoU ،F1-Score   و کاپا[Kappa]  

Precision  های متعلق به یک کلاس که  به نسبت پیکسل

شده شناسایی  درستی  به  مدل  تعداد  توسط  کل  به  اند 

هایی که مدل چه به صورت درست و چه به صورت پیکسل

نموده شناسایی  آن کلاس  در  یادآوری  اشتباه  معیار  است. 

[Recall]   های متعلق به یک کلاس که  نیز نسبت پیکسل

اند به کل پیکسل هاییست به درستی تشحیص داده شده 

اند.  حداقل مقدار این معیارها  که توسط مدل شناسایی شده

است. این دو معیار    1ها برابر  برابر صفر و حداکثر مقدار آن

 گردند: به صورت زیر محاسبه می

(۳) 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

(4) 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

هایی هستند  به ترتیب پیکسل  TNو    TPدر این روابط  

چنین اند. همکه به درستی توسط مدل شناسایی و رد شده

FP    وFN  ترتیب پیکسل به  نیز به  هایی هستند که مدل 

 است. اشتباه شناسایی و رد نموده

نیز به صورت میانگین هارمونیک دو    F1-Scoreمعیار  

نحوه محاسبه    5شود. معادله  معیار پیشین در نظر گرفته می

 دهد. این معیار را نشان می

(5) 
𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

=  
2 × (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
 

 

مجوعه   IoUمعیار   دو  اجتماع  به  اشتراک  نسبت  نیز 

برای    پیشبینی آماری  پارامتری  که  است  واقعیت  و  شبکه 

درک بهتر شباهت این دو مجموعه است. این معیار نیز به  

 گردد. ذیل محاسبه می 6 صورت معادله

  Bپیشبینی شبکه و مجموعه  Aدر این رابطه نیز مجموعه 

ترین معیارها در  نقشه واقعیت است. این معیار از جمله مهم

(6 ) 𝐼𝑜𝑈 =  
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴 ∪ 𝐵|
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شود و در اکثر مطالعات  بندی تصاویر محسوب میروند قطعه

روش  ارزیابی  جهت  معیار  این  از  حیطه  این  در  موجود 

می به استفاده  معیار  این  مقدار  حداکثر  و  حداقل  نمایند. 

 ترتیب برابر صفر و یک است. 

روش در  اغلب  که  آماریست  معیار  یک  های  معیارکاپا 

های نامتعادل و  یادگیری ماشین که بر روی مجموعه داده

 De Raadt)شودگردند، محاسبه میچند کلاسه اعمال می

et al, 2019) و حداکثر   -1. حداقل مقدار این پارامتر برابر

است. بدیهیست که هرچه این معیار بیشتر   1مقدار آن برابر  

بهتری  عملکرد  رفته  کار  به  روش  باشد،  یک  به  نزدیک 

بالای  اسداشته  مقادیر  کلی  به صورت  معیار    75/0ت.  این 

نمایانگر    4/0رد مناسب روش و مقادیر کمتراز  بیانگر عملک

در   پارامتر  این  محاسبه  نحوه  است.  آن  ضعیف  عملکرد 

معادله   این  در  است.  ملاحظه  قابل  زیر  درصد    𝑃𝑒معادله 

میزان توافق بین دو کدگذار است.   𝑃0توافق مورد انتظار و  

باشد، نشان از توافق کامل میان    1چنانچه این معیار برابر  

هاست و چنانچه این معیار برابر صفر باشد، نمایانگر  ارزیاب 

نحوه محاسبه این معیار را   7معادله  عدم توافق کامل است.  

 دهد. نشان می

(7) 𝐾 =
𝑃0 − 𝑃𝑒

1 − 𝑃𝑒
 

 بحث و نتایج 
هدف کلی از انجام این تحقیق، شناسایی مناطق متاثر  

از سیل و تعیین گستره دقیق این نواحی است. در این راستا  

کمک  به  و  جامع  مدلی  ارائه  با  دارد  قصد  مقاله  این 

بندی  ای، فرایند پهنههای موجود در تصاویر ماهواره قابلیت

سیلاب را به صورت خودکار و بدون دخالت کاربر و با صرف  

تر  حداقل هزینه و زمان، به انجام رساند. همانطور که پیش

صورت  حوزه  این  در  فراوانی  مطالعات  شد،  گفته  نیز 

دادهپذیرفته بر  مبتنی  مطالعات  این  از  برخی  های  است. 

های هیدرولیکی و هیدرولوژیکی بوده  متنوعی همچون داده

داده این  تهیه  غالبا  زمان  که  و  هزینه  صرف  نیازمند  ها 

که  با حالیست  در  این  تحقیقدر  لاییست؛  روند  این   ،

راداری   ایتنها با اتکا به تصاویر ماهواره  برداری سیلابنقشه 

چنین در  هم  پذیرد.های یادگیری عمیق صورت میو روش

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق مقایسه با سایر روش

بندی مناطق متاثر از سیل به  که تا به حال در زمینه پهنه

این روش با توجه به معماری به کار رفته،  اند،  انجام رسیده

 است. نتایج بهتری حاصل نموده

پس از پایان فرایند آموزش، با اعمال مدل ایجاده شده  

کمک   به  مدل  عملکرد  آزمایشی،  داده  مجموعه  روی  بر 

شامل   کلی  ارزیابی  -Precision  ،IoU  ،F1معیارهای 

Score  در این تحقیق با  گیرد.  و کاپا مورد بررسی قرار می

های هدف و غیرهدف،  توجه به توزیع غیر یکنواخت پیکسل

ترین معیار جهت ارزیابی عملکرد مدل  مناسب  IoUمعیار  

است؛ در روند مسابقه برگزارشده توسط ناسا نیز این معیار  

این نتایج حاکی از آن است که مدل است.  مدنظر قرار گرفته

ایجاد شده در شناسایی مناطق تحت سیلاب عملکرد قابل  

بندی این  توجهی داشته و این روش جهت شناسایی و قطعه

  جدول ابلیت بالایی برخوردار است. این نتایج در  نواحی از ق

 نشان داده شده است. 

 معیارهای ارزیابی عملکرد شبکه (:3) جدول

 مقادیر  معیارها

Precision 9/97 

IoU 04/96 

F1-Score 98/97 

 96/95 کاپا 

 

بر اساس جدول فوق، مقادیر مرتبط با معیارهای ارزیابی این  

درصد بوده و این خود نشان   95به صورت کلی بالای  مدل  

های کلاس سیل به خوبی به کمک از آن دارد که پیکسل

 اند.  این روش تشخیص داده شده

در این تحقیق فرایند آموزش و اعتبارسنجی شبکه به کمک 

ای متعلق به کشور بنگلادش، ایالت نبراسکا تصاویر ماهواره

است. سپس عملکرد مدل به  و شهر فلورنس صورت پذیرفته

ای  کمک مجموعه داده آزمایشی متشکل از تصاویر ماهواره

است. چراکه  اخذشده از ایالت آلاباما مورد ارزیابی قرارگرفته

  Red River Northنقشه واقعیت متعلق به تصاویر منطقه  

است؛ در مجموعه داده مذکور در دسترس عموم قرار نگرفته 

ی بنابراین، روند آزمایش به کمک تصاویر متعلق به منطقه 

قرار  استفاده  مورد  شبکه  آموزش  روند  در  که  آلاباما 

ه آن است  دهندو نتایج حاصل نشان  است، انجام شدهنگرفته

شده برای سایر مناطقی که در روند آموزش با  که مدل ارائه
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ماهواره آن تصاویر  نشدهای  مواجه  عملکرد ها  نیز  است 

 دهد. مناسبی را از خود نشان می

همچنین همانطور که پیش از این نیز ذکر شد، مجموعه  

مسابقات  به  مربوط  تحقیق  این  در  استفاده  مورد  داده 

ETCI 2021  روش بنابراین  و  بوده  بر  ناسا  متنوعی  های 

روی این مجموعه داده به منظور شناسایی سیلاب اعمال  

ها حداکثر  به دست آمده در این روش  IoUاند. مقادیر  شده

 Paul et al, 2021, GHOSH)اند درصد بوده  81/76برابر  

et al, 2022) این در حالیست که روش به کار رفته در این .

تمامی نتایج    است.درصد دست یافته  IoU  04/96مقاله به  

برای منطقه   این مطالعات  در   Red riverبه دست آمده 

north  آمده به  به دست  این منطقه  به  مربوط  تصاویر  اند. 

و  گرفته  قرار  داده  مجموعه  این  در  آزمایشی  داده  عنوان 

روش تمامی  داده  عملکرد  مجموعه  این  به  توجه  با  ها 

ای میان مقادیر  مقایسه    جدول    است. آزمایشی ارزیابی شده

IoU  های برگزیده در  به دست آمده در این تحقیق و روش

می ارائه  مسابقه  جدول نماید.  این  این  در  که  همانطور 

های  گردد، این روش در مقایسه با سایر روشملاحظه می

های برگزیده مسابقه ناسا، عملکرد  مورد استفاده توسط تیم

و  مناسب داشته  حاصل   IoUمقادیر  تری  را  بالاتری 

 است. نموده
های برگزیده سایر  مقایسه روش به کار رفته با روش (:4)  جدول

 کنندگان شرکت

 های شرکت کننده گروه
روش مورد  

 استفاده
مقادیر  
IoU 

Team Arren (Xidian 

University) 
 81/76 ذکر نشده 

Siddha Ganju 

(NVIDIA) & Sayak 

Paul (Carted) 

Pseudo 

labeling + 

Ensembles 

with CRF post 

processing 

54/76 

Shagun Garg (GFZ 

Postdam) FPN + UNet 06/75 

 SegUnet 04/96 ارائه شده در این مقاله مدل 

 
با      شکل مقایسه  را در  نواحی شناسایی شده توسط مدل 

می نشان  زمینی  واقعیت  زیر  نقشه  در شکل  دهد. همانطور که 

خوبی به  سیلاب  تحت  نواحی  است،  ملاحظه  تصاویر    قابل  در 

انتخاب شده ماهواره  توسط مدل    اند،  ای که به صورت تصادفی 

شده  مدل   اند.شناسایی  از  تلفیقی  که  روش  یادگیری  این  های 

به توجه  با  است،  گرفته   عمیق  نظر  در  موجود  تصاویر  ماهیت 

چنین تنظیم سازی و همکارگیری توابع اتلاف و فعال است. بهشده 

امر   ایجاد یک مدل کارآمد در  با داده سبب  پارامترها متناسب 

قطعه و  شده شناسایی  میاست.   بندی  کمک  بنابراین  به  توان 

و روش مذکور این نواحی را برای هر بازه    Sentinel-1تصاویر  

بندی نموده و همچنین به کمک سری  زمانی شناسایی و قطعه

های  ای در بازهه زمانی حاصل از شناسایی سیل در تصاویر ماهوار

خیزی هر منطقه را به دست آورده و  زمانی مختلف میزان سیل

 .  بینی نمودهای زمانی آتی این پارامتر را پیشبرای بازه

   

   

   

   

   
 ج ب الف 

 
بینی  ، ب( پیشVVالف( تصویر در پلاریزاسیون  (:12) شکل

 ( نقشه واقعیت زمینیج،  روش مورد مطالعه

 گیری نتیجه
در این مطالعه روند شناسایی سیلاب به کمک تصاویر  

شبکه  Sentinel-1ای  ماهواره همچنین  عصبی   و 

صورت  -کدگذار  کانوولوشنی مختلف  نواحی  برای  کدگشا 

است. مدل  پذیرفته  کلی  ایده  از  الهام  با  روش  های  این 

بندی عوارض یادگیری عمیق که عملکرد مناسبی در قطعه

چنین با توجه به ماهیت تصاویر  مختلف دارا هستند و هم

شده گرفته  نظر  در  همموجود  شبکه  است.  این  در  چنین 
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فعالبه و  اتلاف  توابع  همکارگیری  و  تنظیم  سازی  چنین 

پارامترها متناسب با مجموعه داده مدنظر سبب ایجاد یک  

ای بندی تصاویر ماهوارهمدل کارآمد در امر شناسایی و قطعه

نتایج به دست آمده از معیارهای ارزیابی گواه آن است.  شده

است که فرایند آموزش مدل به خوبی صورت گرفته و این 

قطعه و  تشخیص  راستای  در  مناسبی  عملکرد  بندی  مدل 

این مدل به نسبت چنین  هم  مناطق تحت سیلاب داراست.

سایر تحقیقات موجود در این حوزه دقت بالاتری داشته و 

تصاویر  در  سیلاب  از  متاثر  مناطق  شناسایی  راستای  در 

اند،  اخذشده از مناطقی که در روند آموزش حضور نداشته 

بنابراین، این مدل  دهد.  د مناسبی را از خود نشان میعملکر

بندی سیلاب در سایر مناطق را نیز قابلیت شناسایی و پهنه

جامع جهت   مدلی  مقاله  این  در  دیگر  عبارت  به  داراست؛ 

پهنه و  گردیدهشناسایی  ارائه  سیلاب  برای بندی  که  است 

چنین به کمک همپذیر است.  سایر نقاط جهان نیز تعمیم

مناطق متاثر  بندی  شناسایی و قطعه  فرایندتوان  این مدل می

های زمانی مختلف و  ای در بازهدر تصاویر ماهوارهرا  سیل    از

استفاده از یک مجموعه  .  نیز به انجام رساندهای آتی  سال

دقیق کلاسداده  با  و  میتر  بیشتر  بهبود های  سبب  تواند 

های ایجاد شده گردد. به عنوان مثال به جای آن که  مدل

طبقه غیرسیل  و  سیل  کلاس  دو  در  واقعیت  بندی  نقشه 

های مختلف شامل سیلاب  گردد، پدیده سیل را در کلاس

طبقه شهری  سیلاب  و  گیاهی  پوشش  پهنه  بندی دشتی، 

تواند همچون های عصبی مینماید. همچنین توسعه شبکه

گذشته به صورت مستقیم در بهبود نتایج حاصل اثر گذار  

پیشباشد.   روند  در  تصاویر  شناسایی  که  جا  آن  بینی  از 

تواند خیز از اهمیت بالایی برخوردار است و میمناطق سیل

گیری و کاهش خسارات جانی و مالی گردد، از  سبب پیش

جمله اقدامات آتی این مطالعه بررسی این نواحی با اتکا به  

 توانایی روش به کار رفته در این پژوهش است. 
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