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Extended abstract 
Introduction 
Landslides and sinkholes damage social, economic, and natural infrastructure. These processes have direct 
and indirect impacts on important infrastructure, including residential areas, and influence land use change 
and migration from rural to urban areas. Sinkholes and landslides occur when parts of a soil collapse mainly 
in more gentle or steeper slopes, which are often triggered by intensive rainfall. One of the main goals in 
sustainable land management is the identification and control of natural disasters, which on the one hand 
leads to the quantitative and qualitative improvement of production in the long term, and on the other hand, 
maintains the quality of the soil and prevents soil degradation. In order to manage better and more stable, 
it seems necessary to know how to change and identify different forms of erosion such as sinkholes and 
landslides. Sinkholes and landslides occur when parts of a soil collapse mainly in more gentle or steeper 
slopes, which are often triggered by intensive rainfall.   

Materials and methods 
Recent advances in acquiring images from unmanned aerial vehicles (UAV) (UAV) and deep learning (DL) 
methods inherited from computer vision have made it feasible to propose semi-automated soil landform 
detection methodologies for large areas at an unprecedented spatial resolution. In this study, we evaluate 
the potential of two cutting-edge DL deep learning segmentation models, the vanilla U-Net model, and the 
Attention Deep Supervision Multi-Scale U-Net model, applied to UAV-derived products, to map landslides 
and sinkholes in a semi-arid environment, the “Golestan Province” (north-east Iran). 

Results and discussion 
Landslides: The performance of the U-Net model shows that it has fewer false positives, but at the same 
time, it has missed many landslide cells. Meanwhile, the ADSMS U-Net model has performed better in 
detecting landslide cells, but it attributed many cases to incorrect predictions (which is explained by the 
low accuracy score). The best F1 score achieved for the ADSMS U-Net model is 0.68. Sinkholes: For all 
band combinations, the performances of ADSMS U-Net are better than those of the traditional U-Net 
model. The best overall scores by ADSMS U-Net were obtained when trained on the ALL data. Regarding 
the effectiveness of the various combinations evaluated in this study, we can observe the contradictory 
behaviors of the models. The traditional U-Net achieves the best performance using the RGB optical 
combination, while the ADSMS U-Net can leverage topographic derivative information and optical data, 
showing the best results with the ALL combination. Moreover, it is evident that the DSHC data alone 
provides the worst results for both models. In overall, the results show that the ability of ADSMS U-Net to 
predict landslides is closer to the ground reality compared to U-Net. This model identifies most of the 
landslides in the test sections. Also, for all combinations of sinkhole bands, ADSMS U-Net performs better 
than the U-Net model. The best overall scores were obtained by ADSMS U-Net when trained on ALL data. 
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Conclusions 
Since this kind of soil erosion is the main origin of some major soil erosion including gully initiation and 
extension, applying new technology namely, UAV and deep learning is highly important and 
recommended. Our framework can successfully map landslides in a challenging environment (with an F1-
score of 69 %), and topographical derivates from UAV-derived DSM decrease the capacity of mapping 
sinkholes and landslides of the models calibrated with optical data. Future research could explore the use 
of such an approach to map landslides and sinkholes over time to assess time-based changes in the formation 
and spread of natural hazards. 

Keywords: ADSMS U-Net model, Fixed-wing drones, Photogrammetry, Topography, U-Net model 

Cite this article: Kariminejad, N., Pourghasemi, H.R., Hosseinalizadeh, M., Shafaie, V., 2024. Detection of 
sinkholes and landslides using deep-learning methods and UAV images. Watershed Engineering and 
Management 16(3), 316-330. 

© 2024, The Author(s). Published by Soil Conservation and Watershed Management Research Institute 
(SCWMRI). This is an open-access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution 
License (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0) 



   Watershed Engineering and Management مهندسي و مديريت آبخيز
  Volume 16, Issue 3, 2024, Pages 316-330    330-316، صفحات 1403، 3، شماره 16جلد 

DOI:10.22092/ijwmse.2024.363888.2037 

قيعم يريادگي يهابا استفاده از روش هالغزشنيها و زمفروچاله صيتشخ
يپهپاد ريتصاو و
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مبسوطيده چك
مقدمه

ميمستق راتيتأث ندهايفرا نيا .زننديم بيآس يعيو طب ياقتصاد ،ياجتماع يهارساختيبه زها و فروچاله هالغزشنيزم
رمهاجرت از روستا به شهراضي و ا يكاربر رييدارند و بر تغ يمهم، از جمله مناطق مسكون يهارساختيبر ز ميرمستقيو غ
سبب سوكياست كه از  و كنترل بلاياي طبيعي ييشناسا ،ياراض داريپا تيريدر مد ياز اهداف اصل يكي. رگذارنديتأث

يريخاك جلوگ بيخاك از تخر تيفيحفظ ك علاوه بر گر،يد يو از سو شده مدتيطولاندر  ديتول يفيو ك يارتقاء كم
انندي مشيمختلف فرسا هايلشك ييو شناسا يريپذريياز نحوه تغ يآگاه تر،ردايبهتر و پا تيريمنظور مد. بهكنديم

.رسدينظر مبه يها ضرورلغزشها و زمينفروچاله

هامواد و روش
مهين يها)، امكان ارائه روشDL( قيعم يريادگي يها) و روشUAVپهپاد ( ريتصاو استفاده ازدر  رياخ يهاشرفتيبا پ

،پژوهش ني. در اشده استفراهم  خوب اريبس مكانيبا دقت  مختلف در مناطق ياراض يواحدها ييشناسا يخودكار برا
رويكه بر  )ADSMS( قيبا نظارت عم U-Netو مدل  U-Netمدل  يعني شرفته،يپ قيعم يريادگيدو مدل  يتوانمند

هاي لسيبخشي از نهشته ها درها و فروچالهلغزشزمين يبردارنقشه يبرا ،شده استدست آمده از پهپاد اعمال به ريتصاو
است. گرفته رقرا يمورد بررس استان گلستان

نتايج و بحث
زمان،است، اما هم يمثبت كاذب كمتر ريمقاد يكه مدل دارا دهدينشان م هالغزشدر زمينه زمين U-Netعملكرد مدل 

يهاسلول صيدر تشخ ADSMS U-Netمدل  حال،نيرا از دست داده است. درع لغزشنيزم يهااز سلول ياريبس
حيدقت توض نييپا ازينادرست نسبت داد (كه با امت يهاينيبشيرا به پ ياديداشته، اما موارد ز يعملكرد بهتر لغزشنيزم

براي همه تركيب .دست آمده استبه ADSMS U-Netمدل  يبرا 68/0به مقدار   F1 ازيامت نيداده شده است). بهتر
. بهترين امتيازاتبهتر استسنتي   U-Netدلنسبت به م ADSMS U-Net ، عملكردهايهادر تشخيص فروچاله هاباند

مختلف اثربخشيآموزش داده شد. در مورد  ، ALLهايدست آمد كه بر روي دادههب زماني  ADSMS U-Netكلي توسط
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بهترين عملكرد را ،سنتي U-Net. كردها را مشاهده رفتار متناقض مدلتوان مي، پژوهششده در اين هاي ارزيابيتركيب
تواند از اطلاعات مشتقات توپوگرافيمي  ADSMS U-Net كهيدرحال، آورددست ميبه RGB از تركيب نوري با استفاده

DSHC هايدادهاست كه  واضح. علاوه بر اين، نشان دهد بهترين نتايج را  ALLو با تركيب ردهب هاي نوري بهرهو داده

براي ADSMS U-Net تيكه قابل دادنشان  جينتا . به طور كليدهدبراي هر دو مدل بدترين نتايج را ارائه مي ييتنهابه
موجود در يهالغزشنيزم اغلبمدل  نياست. ا تركينزد نيزم تيبه واقع U-Netبا  سهيدر مقاها لغزشزمين ينيبشيپ

نسبت ADSMS U-Net، عملكرد هاي فروچالهباندها بيهمه ترك يبرا ،همچنين. كنديم ييآزمون را شناسا يهاقسمت
يهاداده روي بر كه است آمده دستبه يزمان ADSMS U-Net توسط يكل ازاتيامت نيبهتر است. بهتر U-Net به مدل

ALL اند.آموزش داده شده 

گيرينتيجه
،دنشوآبكند محسوب ميجمله شروع و گسترش از گريعمده د يهاشياز فرسا يبرخ يمنشأ اصل هافروچاله كهييآنجا از

رد مورداستفادههاي با استفاده از مدل مهم است. اريبس ،قيعم يريادگيپهپاد و  نظير ديجد يفناورابزارها و استفاده از 
دست آمدهبه يكيمشتقات توپوگراف ،همچنينشدند.  يبردارنقشه F1=69٪ قبولقابل ازيامتها با لغزشزميناين پژوهش، 

.هستنددارا را  موجود يهابا دادهها لغزشو زمين هافروچاله يبردارنقشه ييبر پهپاد، توانا يمبتنمدل رقومي ارتفاع از 
ها در طول زمانو فروچاله هالغزشنياز زم يبردارنقشه يرا برا يكرديرو نياستفاده از چن تواننديم يبعد قاتيتحق

ند.كن يابيرا ارز يعيو گسترش مخاطرات طب يريگشكل يبر زمان بر رو يمبتن راتييقرار داده تا تغ يمورد بررس

U-Net، مدل ADSMS U-Netمدل ي، فتوگرامتر، يكيتوپوگرافثابت، پهپاد بال هاي كليدي:واژه

مقدمه
منظورعمدتاً به هالغزشنيزم وتحليليهتجز
 Mezaal( شوديآنها انجام م يرتأثتحتمناطق  ييشناسا

et al., 2018 ؛Asadi Nalivan et al., 2024؛Wijaya et 

al., 2023در سراسر يعيها در محدوده وس). فروچاله
Poesen, 2018جهان در حال گسترش هستند (

Bernatek-Jakiel and ؛Poesen, 2018راتي). آنها تأث
در تكامل ياداشته و نقش عمده يدرولوژيبر ه ياديز
كننديم يفاا شيو فرسا بياعم از تخر نيسرزم يمايس
)Jones and Crane, 1984ها بهنوع رخساره ني). ا

-Bernatek/آبراهه متصل شده (يزهكش يهاشبكه

Jakiel et al., 2015 يهاالكان به گسترش) و منجر
 ).Higgins et al., 1990( شونديم يرسطحيز

ها لازم استو فروچاله هالغزشينزم ييشناسا يبرا
و يو قابل دسترس از مخاطرات قبل يقدق يهاكه داده

مناطق مستعد به ييشناسا يآنها برا يمكان نقشه
يردقرار گ يو فروچاله مورد بررس لغزشينزم
)Agrawal et al., 2017؛Chen et al., 2021ين،). همچن

1 Unmanned Aerial Vehicles (UAVs)

دقتبه  بسيارموردنظر  يجتوجه داشت كه نتا يدبا
 Ghorbanzadeh etوابسته هستند ( يورود يهاداده

al.,  2018از دور (ماهواره،سنجش  شرفتهيپ ي). با فناور
در ييعطب يايبلا يبردارنقشه ييو پهپاد) كارا يماهواپ
العبور و متأثر ازصعب يهامختلف، مكان هاييماقل
ن،ياست. همچن شدهفراهم  ينامناسب انسان هاييتفعال

را ياسمقبزرگ  يبرداراز دور امكان نقشهسنجش 
).Fernández et al., 2016( كنديفراهم م

اي مناسب براي تهيههوسيل 1، پهپادهااز طرفي
هستندروز و دقيق هاي ميداني بهداده

)Ghorbanzadeh et al., 2019؛ Zhang et al., 2019(.
رب مؤثرشناسايي عوامل در  از اين ابزارهااستفاده امروزه 

است توسعهدرحالطبيعي،  بلايايايجاد و گسترش 
)Watson et al., 2019؛Windrim et al., 2019 ( و در

) كه عموماً دقتدوربرداي (تصاوير ماهوارهمقايسه با 
ار، توانايي تهيه داده با وضوح مكاني بالاتر پاييني دارند
UAV، اخيراً ).Brovkina et al., 2018(كند فراهم مي

درهاي حساسيت به بلاياي طبيعي تهيه نقشهدر 
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طتوستان شرق استان گلس يلس هايدامنه
Kariminejad et al., (2022) طبق كه كار برده شدبه

، محدوده مطالعاتيآنهاارائه شده توسط  گزارش
داشته وها فروچالهبيشترين حساسيت را نسبت به 

بعدي قرارهاي سرآبكندها در رتبهها و لغزشزمين
آوريبراي جمعبرخي مطالعات ها در  UAV.دارند
هايساير رخساره بررسيلغزش و هاي زمينداده

 ,.Lin et al( اندشدهبرده  كارفرسايشي نيز به

،) Fernández et al., 2016 ؛ Yang et al., 2015؛2010
پژوهشدر  پهپادبندي تصاوير طبقهوري تحليل و افناما 

ها كمترلغزشها و زمينبراي تشخيص فروچاله حاضر
 .گرفته استقرار  موردمطالعه

بنديطبقهيا  وتحليلرويكردهايي كه براي تجزيه
و هاسلول مبتني برشوند، عمدتاً وير استفاده مياتص
طبيعي با بلايايكه براي تشخيص  بوده ءگراشي

هاي يادگيري ماشين و يادگيرياستفاده از الگوريتم
 Dou et؛Hölbling et al., 2012( اندعميق توسعه يافته

al., 2015؛Mezaal et al., 2018  ًهاي، مدل). اخيرا
بندي تصاويرو طبقه تفكيكيادگيري عميق براي 

 ,.Du et al( انداستفاده شده ازدورسنجش

). Ghadi et al., 2022؛ Qayyum et al., 2019؛2019
در حال حاضر، گرفتهمطالعات صورت اساسبر 

 هاي يادگيري عميقروش خودكار بر اساسي هايورناف

 Lee etمتداول نيست. ها فروچاله هايتهيه نقشهبراي 

(2016) al., را بر روي 1هاي كانولوشني نوريشبكه
ها درفروچاله هايتهيه نقشهبراي  2قرمزمادون تصاوير

. لازم به توضيح است كهمناطق شهري استفاده كردند
يبرا اهروش نياز بهتر يكي ،يكانولوشن يعصب هشبك

يبند، مانند طبقهنيماش بصري هحل مسائل حوز
 است. 5چهره صيتشخ و 4ريتصاو يي، شناسا3ريتصاو

Rahmati et al., (2017)، يژگيو نييمنظور تعبه
يش يبندروش طبقه قيبه تلف ،آبكندي شيفرسا يها

پرداختند. SPOT 5 اهوارهم ريو تصاو GEOBIA ءگرا
4/92مذكور ( يهادقت مناسب مدل انگريب جينتا

ليحاصل از تحل جيدرصد) بوده است. بر اساس نتا
يشناسو سنگ يبافت خاك، تراكم زهكش ت،يحساس

1 Convolutional Neural Network (CNN) 
2 FIR 
3 Image Classification 
4 Image Detection 

نطقهدر مآبكندي  شيبر تراكم فرسا يتوجهطور قابلبه
از آن است كه يحاك جينتا ،ني. همچنگذارديم ريتأث

اندازهبه كه داده يدر مناطق توانديم كپارچهيچارچوب 
باشد. ديمف ست،يدر دسترس ن يكاف

در Pourghasemi et al., (2017) بررسي نتايج
عملكرد يابيهكتار در ارز 2595به وسعت  يامنطقه
لندست ياماهواره ريبا استفاده از تصاو هاي تركيبيمدل

بدون پوشش يو اراض يمرتع، كشاورز يو در سه كاربر
با مقدار ANN-SVMمدل  يدقت بالا انگري، بگياهي

جينتا ،يبوده است. از طرف 89/0 يمنحن ريسطح ز
عوامل مؤثر نشان داد كه فاصله از رودخانه، تراكم بررسي
را در وقوع ريتأث نيترشيب نيزم يو كاربر يزهكش
مطالعه در منطقه مورد آبكندي شيفرسا

فروچاله رديابيرويكرد  ، Hoai et al., (2019)اند.داشته
هاي اخير در يادگيريرا ارائه دادند كه از پيشرفت

استفاده مادون قرمز بر روي تصاوير CNN انتقال
كه آيا چنين نيست، هنوز مشخص حال نيا با .كندمي

خشك و با استفاده از تصاويرهايي در مناطق نيمهروش
خواهد قابل اجراتر) سنتي (و معمولاً در دسترس 6رنگي

اندكي ها، مطالعات. در مورد زمين لغزشاهد بودنخويا 
با وضوح بسيار بالا همراه پهپاد تصاويروجود دارد كه از 

برداريبراي نقشه يادگيري عميق هايبا الگوريتم
 ,.Ghorbanzadeh et al. شده استخودكار استفاده 

 CNNهاي مختلفداده آموزشبا  ،در پژوهشي (2019)

ها در يك منطقه جنگليلغزشزميننقشه  به دنبال تهيه
 .بوده استمتراكم هيماليا 

Karantanellis et al., (2021)، چندين مدل
اءگروير شيارا با تجزيه و تحليل تص يادگيري ماشين

در يونان ها رالغزش زمينهاي مقايسه كردند تا مرز
كه يزمان ،كار آنها نشان داد جينتا .نمايندتعيين 
،شده بود كپارچهي 7مدل رقومي سطح زمين اطلاعات
ها ايجادلغزشنيزم يبردارنقشه يبرا يبالاتر دعملكر

و مدل رقومي يفيط يهاهيلا يكربندي، پرو نيا . ازشد
نيمنجر به بالاتر جنگل تصادفي مدلبا سطح زمين 

رد دهد كهپيشينه تحقيقات نشان مي .بندي شدطبقه
ها وبرداري خودكار زمين لغزشنقشه ،اندكيمطالعات 

5 Face Recognition 
6 RGB 
7 DSM
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ي يادگيري عميقهايورافن با توسط پهپاد هافروچاله
استفاده از چارچوب يادگيري عميق در انجام شده است.

ها ولغزشبراي شناسايي زمين جديدروشي  پهپاد، كنار
ها است.فروچاله

طيفي اختلافاز ناشي دليل مشكلات به همچنين،
مشابه در مناطق نيمه هاياستفاده از روشامكان  ،كم

كارآمدي ،پژوهشدر اين خشك وجود ندارند. 
و مزايا و يادگيري عميق رويكردهاي خودكار مبتني بر

نها و زميبراي شناسايي فروچالهها آناستفاده از  معايب
اويرتص برگرفته ازها با استفاده از اطلاعات طيفي لغزش
توپوگرافي مورد بررسي قراري هاداده مجموعهو  پهپاد

اب تهيه شدههاي خروجي نقشه ،همچنين. گرفته است
ي ازاستخراج هايدادهاستفاده از رويكردهاي خودكار با 

صورت دستي مقايسهبه هالغزشو زمين هافروچاله
شدهها شناساييلغزشها و زمينفروچالهدر انتها، . شدند

ايرايانهاعتبارسنجي بصري  يهايورابا استفاده از فن
.دنگرفت بررسي قرارمورد 

هامواد و روش
استان گلستانمنطقه مطالعاتي در : موردمطالعهمنطقه 

39′ 17 ″ ييايجغراف يهاعرضبين است كه  واقع شده
ييايجغراف يهاو طول شمالي 37˚ 42′ 36″ تا 37˚
.است دهشواقع  شرقي 55˚ 43′ 06″ تا 55˚ 36 ′ ″49

داراي اقليم ،هكتار 515اين منطقه با مساحت 
ميانگين داراي ،خشك است. منطقه مطالعاتينيمه

فاعارت بيشينهو  و كمينهمتر ميلي 450 بارندگي ساليانه
. بافت اصلياستمتر  549و  211ترتيب سطح دريا به از

اي است و كل منطقهخاك در اين منطقه رسي ماسه
، يكي از مناطقي استآن برعلاوه. استلس  پوشيده از

.حائز اهميت استكه براي دامداران و كشاورزان بسيار 
لسي در اين محدوده مطالعاتي، يهانهشته

در برابر مخاطرات ،رو نيا ازو شكننده بوده و  زيحاصلخ
به مستعد لغزشنيو زم از جمله فروچاله يعيطب

يدو كاربر يدارا يمحدوده مطالعات .است فرسايش
يسطح ي. مراتع حوضه مطالعاتاستو مرتع  يكشاورز
.دهديم ليدرصد از كل سطح را تشك 2/41معادل 

1 Sensefly eBee x 

يمي موجود در قسمت مرتع ياهيگ يهااز گونه
هاگراس زار،ين ساله،كيخودرو و  يعلف يهابه گونه توان

ي و درختوحش ريانج و تلواهيانار، س يهاو درختچه
درصد 8/58 ي حدوداً كشاورز ياشاره نمود. اراض عرعر

هبود ميكشت د صورتبهكه  است ياز محدوده مطالعات
گندم، جو و كلزا توسط كشاورزان لياز قب يمحصولاتو 

.شوديكشت م
يمبتن يفتوگرامتر يبردارعكس: هاي وروديتهيه داده
لغزش وزمين محل قيدق ييباعث شناسا ،بر پهپاد
با 1بال ثابت از پهپاد ،در اين پژوهشد. وشميفروچاله 
50/18فاصله كانوني با   Sensefly Aeria Xدوربين
نقشه افقي سلول. اندازه )1 (شكل متر استفاده شدميلي
.آمد دستهبمتر سانتيپنج  ،نهايي

توسط،  senseFly eMotion برنامه كنترل پرواز
تنظيم ونيز  2RTK .طراحي شد تجربه بااپراتور 

70 يهمپوشان در نظر گرفتن پهپاد با يرهايمس
.دش مشخص طولي يدرصد 85و  عرضي يدرصد

از بالاتر متر 220 پرواز ميانگين ارتفاع اينهمچنين، 
زا هوايي تصاوير پردازش براي ه است وبود زمين سطح

.استفاده شد  Pix4Dmapper برنامه فتوگرامتري

محدودهيك ، )1 براي هر تصوير تركيبي (جدول
بانكبراي ساخت  اتيمنطقه تحقيق كلبزرگ از 
هفتيا  چهار، سهشد كه استخراج  نياز مورد اطلاعاتي

، ابعادي به اندازهترتيب باندبسته بهبوده است و  دبان
زمين هايدادهدر مورد  .داشتندپيكسل  512 × 512

،مطالعه ها در منطقه موردسلوللغزش، تعداد 
ها ولغزشدر داخل زمين سلول 2064288

236نسبت  بهزمينه، پس طبقهدر  سلول 487868622
512×  512و ماسك به قطعات  موزاييكوجود دارد. 

كه در اين مورد به پيكسل بدون همپوشاني تقسيم
 قطعه منجر شد. 6508 ايجاد

متعلق به سلول 2096241فروچاله،  دادهدر مورد 
طبقه در سلول 1864415983ها و فروچاله طبقه
. در هر دو مورد،دست آمدبه 899نسبت  هزمينه بپس

دفاز ه سلولكه حداقل يك  شدند ثبتفقط تصاويري 
برايتصوير  132( در برگرفته بودند تحقيقاتي را

نيها). افروچاله تصوير مربوط به 203ها و لغزشزمين

2 Real time kinematics 
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ها وطبقه نيختلاف بكاهش ا يبرا يريگنمونه كرديرو
هدف انتخاب يهاسلول از يهمچنين ارائه مقدار ثابت

درصد براي 20 و آموزش براي هادرصد داده 80 از شد.

 ,.Agrawal et al( شد استفاده يند اعتبارسنجيافر

2017 .(  

هايي از اشكال فرسايشي در محدوده مطالعاتيبرداري هوايي و نمونهبراي نقشه كار رفتهپهپاد بال ثابت به -1شكل 
Fig. 1. Fixed-wing drones using for aerial mapping and some samples of erosional landforms in the study area 

اعتبارسنجي ديگر با استفاده ازهاي مجموعه داده
هر در. شد ايجاد آموزش هايدرصد مجموعه داده 20
ات شدند بردارينمونه پوشانيهم بدون قطعات مورد، دو
 .ودش جلوگيري كاليبراسيون يندافر در سوءگيري از

راي هرب سلولو كمترين مقادير  ترينبيش درنهايت،
).Nava et al., 2022شد (استاندارد  1و  0قطعه بين 
باند مختلف بيچهار ترك پژوهشدر اين  ،همچنين

برداري زميننقشه كارقرار گرفت. براي  يمورد بررس
بر اساساستفاده شد، زيرا  RGBS تركيباز لغزش، 

مشخص )Ghorbanzadeh et al., 2019( مطالعات قبلي
با استفاده از شيب، 1كه تصويربرداري از زمين شد

 .است باند ترين تركيبمناسب

باند بي، سه تركهافروچاله شناساييدر مورد 
(مشتقات DHSC)، ي(نور RGB يعنيمختلف، 
يو توپوگراف ياز مشتقات نور يبي) و تركيتوپوگراف

)ALL1قرار گرفت (جدول  يابي) مورد ارز(.

1 EO 
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(ALL) و تركيب نوري و مشتقات توپوگرافي RGB ،DHSCلغزش و فروچاله با سه تركيب باند مختلف، ارزيابي زمين -1جدول 

Table 1. Landslide and sinkhole evaluation with three different band combinations, namely, RGB, DHSC, and the combination of 
optical and topographical derivates (ALL) 

Target Dataset Band1 Band2 Band3 Band4 Band5 Band6 Band7
Landslides RGBS Red Green Blue Slope x x x 

RGB Red Green Blue x x x x
Sinkholes DSHC DSM Slope Hillshade P Curve x x x 

ALL Red Green Blue DSM Slope Hillshade 
Profile 
Curve 

بسياري از :U-Net ،هاي يادگيري عميقمدل
-U جمله از هاي تفكيك مناسبيمتخصصان از شيوه

Net زشلغبراي تشخيص بلاياي طبيعي از جمله زمين
 ستا به دنبال داشتهخوبي را  نتايج كهاند استفاده كرده

)Chandra et al., 2023 .(از روش درگذشته U-Net

شداستفاده ميپزشكي -زيستتصاوير  تفكيكبراي 
)Ronneberger et al., 2015 با موفقيت در)، اما امروزه

صتشخي مربوط به منابع طبيعي مانندپژوهش چندين 
 ,.Bhuyan et al( شده استاستفاده  نيز هالغزشزمين

 ). Nava et al., 2022؛ Meena et al., 2022؛2022

گذار)رمز( قراردادييك مسير در اين روش، 
هاينمايشرمزگشا يك مسير  وهاي سطح پايين نمايش

گذاري مانندرمزد. مسير نمايسطح بالا را ثبت مي
هاي پياپياست و از بلوك CNN ساختار سنتي

كانولوشني تشكيل شده است. هر بلوك كانولوشني دو
و يك لايه 3×  3لايه كانولوشن با اندازه هسته 

دارد. هر لايه از شبكه كانولوشني 2×  2گيري هبيشين
فعال 1شدهسازي واحد خطي اصلاحتابع فعال توسط

).Agarap, 2018( شودمي
غيرخطي، يك كاهشي بردارينمونهانجام  منظوربه

در انتهاي بلوك كانولوشني در 2×  2گيري لايه بيشينه
هايمسير كدگذار قرار داده شده است. در مقابل، لايه

اضافه داخل مسير رمزگشا 2×  2 برداري افزايشينمونه
3 × 3 افزايشي كانولوشني از يك لايه دنبال آنبه شده
كانولوشنعنوان به بيترك نياز ا ).2(شكل  آيدمي

 ,.Kundu et al(شود يم ادي پذير(پيچش) آموزش

2020.( 

)Nava et al., 2022( سنتي U-Netمدل  -2شكل 
Fig. 2. The architecture of the conventional U-Net model (Nava et al., 2022) 

سنتي نقاط U-Netساختار  :ADSMS U-Netمدل 
هايبا داده كه يزمانويژه توجهي دارد، بهضعف قابل

كار كنونيهاي كوچكي مانند مطالعه نامتعادل و هدف
 ADSMS. براي غلبه بر اين محدوديت، از مدل شودمي

U-Net كه توسط Abraham and Khan, (2019) براي

1 ReLU 

شود، استفاده ميارائه شدهبندي ضايعات پوستي تقسيم
بندي شدهطبقهاطلاعات  توانميمدل  نيابا ). 3(شكل 
درو  ياسيچند مق يهايوروداز كه  كرد يآوررا جمع

است. اين موضوع هم آمدهدستبهمختلف  يهااسيمق
موردنظر اهداف يو هم برا نهيزمپس يهايژگيو يبرا
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هايدليل كانولوشنعلاوه بر اين، به كند.يصدق م
هاي نادرست برايبينيپيش آوردندستبهتسلسلي، 

،نهايتاست. در سادهكوچك با تغيير شكل بالا  اياش
عمقكمها هاي آموزشي محدود و شبكهزماني كه داده

.دهددهي قوي انجام ميهستند، نظارت عميق يك نظم

)ADSMS U-Net )Nava et al., 2022مدل  -3شكل 
Fig. 3. The architecture of the ADSMS U-Net model (Nava et al., 2022) 

متقاطع آنتروپي، U-Netهنگام آموزش : هاآموزش مدل
عنوان يكد. بهوشميعنوان يك تابع اعمال به دودويي

توسط ADSMS U-Net نهايي مدلاستثنا، خروجي 
Tversky Loss در ،حالنيدرعشود. هدايت مي معمولي

بالا ابعاد با يهايژگيو از يشيهمان حال، كنترل هر نما
از تا شوديانجام م 1متمركز يتورسك ضرر قيتلف توسط
 Lee هايپژوهش. طبق شود يريشگيپ خسارت وقوع

et al., (2015)نظارت يورافن نيدر ا يانيم يهاهي، لا
زيمختلف متما يهااسيدر مق يياز نظر معنا ديبا ،قيعم

،كه ماژول توجه شدمطمئن  توانيمبا اين روش باشند. 
ايهاي بصري زمينهقابليت تغيير در واكنش به محرك

 را دارد.

الهام Abraham and Khan, (2019) از يورافناين 
با آن ارائه ADSMS U-Netكه مدل  شده استگرفته 

. براي هر دو مدل، از يك روش كاهش گراديانشد
ي باهايكه در مسائلي كه داده شداستفاده  2تصادفي
 Kingma and( است مؤثر است، پراكندههاي گراديان

Ba, 2014.(
دقت يارهايمع، پژوهشدر اين : هامدل دقت ارزيابي

و Precision ،Recall ،F1-scoreاستاندارد 
3Union-Over Intersection با استفاده از جينتا يبرا

1 Focal Tversky Loss 
2 Adam 
3 IOU 

)، مثبت كاذبTN( يواقع ي)، منفTP( يمثبت واقع
)FPكاذب ( ي) و منفFNتا 1هاي (رابطه دست آمده) ب
،TPاست  ازين Recallو  Precision همحاسب يراب. )4

FP  وFN شود فيتعر 4تشخيص شيء يبرا. 

انجام localizationگرفتن دقت  در نظربا  كار ينا
زميننسبت  Nava et al., 2022(. Recall( شوديم

شده يگذاربرچسب يهادر دادهها يا فروچالهها لغزش
ازيو امت شونديم يياست كه با دقت توسط مدل شناسا

F1-score دقت و فراخوان است. يارهايمع نيتعادل ب
و هاينيبشيپ يبه سمت همپوشان 5اتحاد يتقاطع رو

دقت IoU اريمع .شوديك مينزد ينيزم قتيحق
localization مرجع يافتادگ هميرو زانيم سهيرا با مقا

.)Nava et al., 2022( كنديشده مشخص م ييشگويو پ
)1                                 (Precision:p =

TP

(TP+FP) 
         

)2    (                             Recall: r =
TP

TP+FN    
     

)3     (F1-score: f =2 
p · r

p + r

)4 (IoU: i =
TP

(TP+FP+FN) 
  

بحث و جينتا
-ADSMS Uو  U-Netهاي مدل كارگيريبهنتايج 

Net ها درها و فروچالهلغزشبراي شناسايي زمين

4 Object detection
5 Intersection over Union (IoU) 
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بندينتايج طبقهاست.  شدهداده نشان تصاوير پهپاد
درها فروچالهبراي و  2جدول در ها لغزشزمين براي

به يابيتدسبراي  ،همچنينشده است.  آورده ،3جدول 
ها براي هر دو مدل تنظيمعاملابربهترين نتايج، 

 .اندشده

هنگام اجراي دو مدل، هر دو مدل در: هالغزشزمين
يمتضاد كاملاًهاي بيني خود گرايشهاي پيشقابليت

يمدل دارا ،دهدينشان م U-Netداشتند. عملكرد مدل 
لسلواز  يارياست، اما بس يمثبت كاذب كمتر ريمقاد
، مدلحاليندرعلغزش را از دست داده است. نيزم هاي

ADSMS U-Net  لغزشنيزم هايسلول تشخيصدر
ينيبشيرا به پ يادي، اما موارد زهداشت يعملكرد بهتر

نادرست نسبت داد (كه با امتياز پايين دقت توضيح يها
براي 68/0 به مقدار  F1 داده شده است). بهترين امتياز

).2دست آمده است (جدول به ADSMS U-Net مدل
.دهدبيني دو مدل را نشان ميپيش قابليت ،4شكل 

هاي آنبينيكه پيش ADSMS U-Net قابليت ژهيوبه
 .است ترزمين نزديك واقعيتبه  U-Netدر مقايسه با 

هاي موجود درلغزشزمين غلبااين مدل 
كند. در برخي موارد،هاي آزمون را شناسايي ميقسمت
تر ازلغزش حتي دقيقزمينعوارض بيني پيش
زمين بوده است واقعيتعنوان برداري دستي بهنقشه

گمراههاي مثبت بينيپيش، U-Net مدل ).4(شكل 
كند. استفاده ازلغزش ايجاد مياز زمين ايكننده

ADSMS U-Net  برداز بين ميرا  بندي اشتباهطبقهاين
لغزش هدفزمين هايتر چندضلعيدقيق تعيينو امكان 

نمايد.ميرا فراهم 

اساس نشده بر آزمون هايقسمتبر روي  ADSMS U-Netو  U-Netهاي برداري زمين لغزش: معيارهاي ارزيابي براي مدلنقشه -2جدول 
RGBS هايداده

Table 2. Landslide mapping: evaluation metrics for the U-Net and ADSMS U-Net models on the unseen test set on the RGBS 
dataset 

Model Dataset 
Batch 
Size 

Learning 
Rate 

Filters Precision Recall F1-Score IOU Score

U-Net RGBS 8 0.0005 8 0.7225 0.6000 0.6444 0.4778
ADSMS U-

Net 
RGBS 4 0.0001 8 0.6488 0.7631 0.6896 0.5281

اساس نشده بر هاي آزمونبر روي قسمت پژوهشلغزش توسط دو مدل يادگيري عميق مورد استفاده در اين هاي زمينبينيپيش -4شكل 
RGBS هاي داده

Fig. 4. Landslide predictions by the two DL models used in this research on the unseen test set patches on the RGBS dataset 

،هابراي همه تركيب باند: هافروچاله
 U-Netدلنسبت به م  ADSMS U-Netيعملكردها

 ADSMS. بهترين امتيازات كلي توسطبهتر استسنتي 

U-Net، هايدادهدست آمد كه بر روي هب زمانيALL 

مختلف اثربخشيآموزش داده شد. در مورد ،
رفتارتوان مي، پژوهششده در اين هاي ارزيابيتركيب
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بهترين ،سنتي U-Net. كردها را مشاهده متناقض مدل
دستبه RGB از تركيب نوري با استفادهعملكرد را 

تواند ازمي  ADSMS U-Net كهيدرحال، آوردمي
دهرب هاي نوري بهرهتوپوگرافي و دادهاطلاعات مشتقات 

. علاوه برنشان دهد بهترين نتايج را ، ALL و با تركيب
براي هر ييتنهابه DSHC هايدادهاست كه  واضحاين، 

.)3دهد (جدول دو مدل بدترين نتايج را ارائه مي
متوجهتوان مي، 5با ارزيابي بصري نتايج در شكل 

بيني ناقص نتايج هنگام استفادهها به پيشمدل ليتما
.شد نيبيپيشعنوان تنها ابزار بهاز مشتقات توپوگرافي 

،ALL و RGB هاياز طرف ديگر، هنگام استفاده از داده
درستيكه تقريباً تمام اشياء به توان مشاهده كردمي

بعضي از انتواند. با اين حال، ميبيني شدهپيش

.كردمرزهاي فروچاله را مشاهده نادرست هاي بينيپيش
كه ييهااز داده RGB يها، آموزش با دادهطور كليبه

شده هيپهپاد ته مبتني بر يتوپوگراف يهاصرفاً از داده
.كندي، بهتر عمل مباشند

يواقع يرنگ ريطور كه در تصاوحال، همان نيبا ا
ها وجود دارنددر فروچالهشود، اغلب درختان يم دهيد

صيها در تشخ1DSMهنگام استفاده از  ،نيو بنابرا
بنابراين،شود.  يخطا م جاديها باعث افروچاله
ها توسط پوشش گياهي مختلگيري عمق فروچالهاندازه
اغلب ساختار واقعي فروچاله را حاصل DSM شود ومي

دهد.نمي نشان

هايداده اساس بر شده بر روي مجموعه آزمون  ADSMS U-Netو U-Netهاي ها: معيارهاي ارزيابي براي مدلبرداري فروچالهنقشه -3جدول 
RGB ،DSHC و ALL

Table 3. Sinkhole mapping: evaluation metrics for the U-Net and ADSMS U-Net models on the unseen test set for the RGB, 
DSHC, and ALL datasets 

Model Dataset 
Batch 
Size 

Learning 
Rate 

Filters Precision Recall F1-Score 
IOU 

Score 
U-Net RGB 8 0.0005 4 0.4646 0.4613 0.4624 0.3018

DSHC 8 0.0001 8 0.1422 0.5137 0.2143 0.1204

ALL 4 0.0005 4 0.5398 0.3707 0.4394 0.2829

ADSMS U-
Net 

RGB 4 0.0001 16 0.4173 0.6403 0.5045 0.3380

DSHC 4 0.0001 32 0.3937 0.3410 0.3643 0.2246
ALL 4 0.0001 32 0.5059 0.5382 0.5215 0.3527

براي قبولقابلخودكار تنها گزينه  يورافنامروزه، 
برداري در مناطق گسترده با دقت مكاني و زمانينقشه

(در يك بازه زماني كوتاه) براي اهداف علمي و مناسب
در زمينه بررسي بلاياي طبيعي همچونعملياتي 

،مؤثر يندهايفرا، حالنيباااست. لغزش و فروچاله زمين
لغزشزمين خودكارقابل تكرار و دقيق براي تشخيص 

در حال حاضر وجودپهپادي با وضوح بالا  در تصاوير
قبولقابلحل ان يك راهعنوبه ،RGBS ندارد. تركيب
هايلغزش با مدلبرداري خودكار زمينبراي نقشه

.به اثبات رسيده است يادگيري عميق
-Uهاي قابل اعتماد توسط بينيدر اين مورد، پيش

Net و ADSMS U-Net تواني، محالنيا با. حاصل شد
مثبت كاذب يبندطبقه U-Netكه با استفاده  گفت

ارائه توانيم اند رارخ ندادهكه  ييها در جالغزشنيزم
مثبت يبند، طبقهچنين حالتيدر  U-Netشبكه  و داد

1 Digital Surface Model 

تمايل به. اين دهديرا ارائه م هالغزشنياز زم يكاذب
-ADSMS U  استفاده از هنگام بندي نادرست،طبقه

Net تيقابل يباعث ارتقا مورد نيو ا گيردصورت نمي
دليلاين رفتار به. شوديخوب مدل دوم م ينيبشيپ

توضيح داده شده قبلاًكه  استورودي چند مقياسي 
است.

هاها، واضح است كه برخي فروچالهدر مورد فروچاله
هستند. اين يصتشخقابلراحتي به RGB هايبا داده

وجود درختان در بيشتردليل به تواندتفاوت مي
هاي نوري وباشد كه هم توسط دادهها فروچاله

، هنگامحالينا بااست. به اثبات رسيده   DSMمه
ياطلاعات نور بيتركبا  ،ALL مجموعه دادهاستفاده از 
نيبه بالاتر توان، ميADSMS U-Netبه  يو توپوگراف

.دست يافت يبردارعملكرد نقشه
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ALL و RGB ،DSHC هايداده بر اساس ده نشدههاي آزموفروچاله توسط دو مدل يادگيري عميق بر روي قسمت تشخيص -5شكل 

Fig. 5. Sinkhole predictions by the two DL models used in this research on the unseen test set patches on RGB, DHSC, and ALL 
datasets 

داده موردنظرروي هر دو  U-Netاگر عملكرد 
DSHCو ALL  واضحقرار دهيم وتحليليهتجزرا مورد ،
توان با موفقيت از اطلاعاتچنين مدلي نميبا است كه 

هاي توپوگرافي بهره برد. از طرف ديگر،حاصل از لايه
هايآوردن دقتدست در به ADSMS U-Net  توانايي

اين مدل از در كه دليل باشدتواند به اين بالاتر مي
كه امكان حفظ اطلاعات شوداستفاده ميي مكانيزم
همكند و يكانولوشن فراهم م نيرا در ح نييسطح پا

اين امكان راهاي چند مقياسي به مدل ، وروديزمان
مختلف يهااسيكه در مق يدهد كه اطلاعات كلاسمي
به نظر. شود يآورجمع ،در دسترس است يراحتبه
يطيدر شرا ژهيوچارچوب به نيتوان از اكه مي رسدمي

،بالا است اريبس يموارد نيها مانند چنكه وضوح داده
استفاده كرد.

بر يخودكار مبتن يهابا روش ياندك قاتيهنوز تحق
ها انجام شدهفروچاله يبردارنقشه يبرا قيعم يريادگي

مطالعات در، همچنين). Hoai et al., 2019است (
اب بيدر تركبا وضوح بالا  يپهپاد رياز تصاو محدودي

زشلغ يبردارنقشه يبرا قيعم يريادگي يهاتميالگور
 ,.Ghorbanzadeh et al استفاده شده است. نيزم

اند تارا آموزش داده CNN مدل نيچند ،(2019)
در اديز ياهيبا پوشش گ يارا در منطقه لغزشنيزم
نيدر ا). F1=0.85 ازيامت( ندينما يبردارنقشه ايماليه

چالش يموضوع را حت خشكمهين طيپژوهش، مح
كرد. زتريبرانگ

،Karantanellis et al., (2021)راستا،  نيدر ا
لوتحلييهرا همراه با تجز نيماش يريادگيمدل  نيچند
لغزشنيدو زم يكردند تا مرزها يابيارز ءگرايش ريتصو

).F1=0.85 ازيامت( دهند صيرا تشخ ونانيدر  يچرخش
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ندر مجموعه آزمو لغزشنيمورد، تنها دو زم نيدر ا
ممكن است در مناطق جينتا نيا ،همچنين .وجود داشت

.رديقرار نگ رشيتر مورد پذبزرگ اسيبا مق
گيرينتيجه

هاي تشخيص سريع فروچاله، روشپژوهشدر اين 
مورد بررسي خشكنيمه منطقهلغزش در يك و زمين

ردبيني مدل پيشنهادي قرار گرفت و عملكرد پيش
.شد وتحليليهتجز، ارزيابيسنتي  U-Net مقايسه با
براي پهپاد برگرفته از  DSM ، استفاده ازآنعلاوه بر 
سيبرر پيشرفتهها از ديدگاه دو مدل فروچاله شناسايي

برايمناسب ك مكان هدفمند ي به طور ،همچنين. شد
و تطبيقيتا رويكردي  شدبرداري انتخاب نقشه
.شوددر شرايط تشخيص سخت ايجاد  اعتمادقابل

يهابردارياين مطالعه يكي از اولين نقشه
خشكمهيندر يك منطقه ها لغزشها و زمينفروچاله

است كه پژوهشي. علاوه بر اين، اولين شوديممحسوب 
هايداده در ارتباط با ADSMS U-Net در آن از مدل

هدهد كشده است. نتايج نشان مي كار گرفتهپهپاد به
به پهپاد برگرفته ازهاي و داده يادگيري عميق تركيب

اريبردبراي نقشه اعتمادقابلعنوان يك رويكرد و ابزار 

دهد كه مشتقاتنشان مي هايافته .ها استلغزشزمين
قبولقابلحل راه برگرفته از پهپاد  DSM توپوگرافي از
ها نيست.برداري از فروچالهبراي نقشهو مستدلي 

استفاده از چنين رويكردي را توانندبعدي ميتحقيقات 
ها در طولها و فروچالهلغزشبرداري از زمينبراي نقشه

انزم تغييرات مبتني برتا  دادهمورد بررسي قرار  زمان
طبيعي را ش مخاطراتگيري و گسترشكل يبر رو
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