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های های جاده با استفاده از داده افزاییهای خرابیبهبود دقت شناساگر
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رانندگی بسیاری بخشد و از تصادفات ا سرعت میهها به فرایند تعمیر و نگهداری از آنهای جادهتشخیص خودکار خرابی :چكیده

در پایگاه داده  ده شناساگر ،YOLOv5های خرابی جاده با استفاده از بررسی عملكرد شناساگر برای مقالهنماید. در این جلوگیری می

RDD2020  سایه بر سطح جاده مشخص گردید  و ی شرایط محیطی مانند تابش شدید نور خورشیدساز هیشب. با شد  دادهتوسعه

های داده افزایی سنتی، استحكام در ادامه با استفاده از تكنیک دارند.ن خوبیی جاده در این شرایط عملكرد ی خرابشناساگرها

ها یک پایگاه صحت سنجی برای . با استفاده از این تكنیکشد  دادههای خرابی جاده در شرایط محیطی مختلف بهبود شناساگر

در این  چالش کمبود داده به منظور حل. ایجاد شد RDD2020 در پایگاه دادهدر شرایط محیطی مختلف  هاشناساگربررسی عملكرد 

های کلاس استفاده شد. در این روش تعداد نمونه شده اصلاح پوآسناز تكنیک داده افزایی جعبه مرزی و ترکیب آن با تلفیق  پایگاه

های داده ها باآموزش شناساگردهد که نشان می نتایج این پژوهش .افزایش یافتدر کلاس چاله و ترک افقی پایگاه داده مرجع 

 درصد شده است. 50و  33 به ترتیب به میزان mAPو  F1-Scoreها در معیار ب بهبود عملكرد آنجمو ،جدید
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 154-139صفحه  -1403پائيز  -سوم شماره -ل بيست و يکمسا -نيک ايرانبرق و الکترو مجله انجمن مهندسي  

 و همکارانهای جاده با استفاده از ..../ آقایان ‫بهبود دقت شناساگرهای خرابی

 

 

 مقدمه -1

[. 1کشوور اسوت     کیاقتصاد  یاز ارکان اساس یکیونقل  حمل ستمیس

 بیآسو  یعبور کیو حجم تراف ییآب و هوا طیشرا ریتحت تأث ها ریمس

هوا آشوکار    و چالوه   صوور  تور    ها بوه  در جاده ها بیآس نی. انندیب یم

 اهشو ک یموجب تصادفا  رانندگ ،ها جاده نییپا تیفی[. ک2  شوند یم

 ،هاهزینه نگهداری از جاده. شود یم یا ونقل جاده حمل ستمیرعت سس

صوور    آسوفالت بوه   یها [. جاده3  یابدبا تعمیرا  به موقع کاهش می

 ا یو عمل ،جادههای خرابیو با توجه به سطح  شوند یم یبازرس یا دوره

[. در 4هسوتند    نهیبر و پرهز زمان ،ها یبازرس نی. اشود یانجام م ریتعم

هوا توسوط    جواده  تیفیک یبررس لند،یوزیها مانند کانادا و ن کشور یبرخ

 نوه یخطوا و هز  ،خودکوار  یها . روششود یخودکار انجام م یها دستگاه

 شیرا افوزا  هوا  یخرابو  ریو و تعم یرا کاهش و سورعت بازرسو   ییشناسا

 یهوا  کیو و تکن یزریو ل ،یلرزشو  یهوا  ها از حسوگر  روش نی. ادهند یم

دارند  ییبالا متیق یزریل یها . حسگرکنند یاستفاده م ریپردازش تصو

موجوب   یبوردار  نمونوه  نییو با توجه به پوشوش محودود و سورعت پوا    

و شوتاب   هوا  روسکوپیمانند ژ یلرزش یها [. حسگر5  شوند یم کیتراف

 ییخودرو شناسا یلرزش را ییها را با سنجش تغ چاله توانند یها م سنج

خوودرو   یکو یزیف طیبه شرابا توجه  یلرزش یها [. دقت حسگر6کنند  

خوودرو جهوت    کی نیاست. همچن نییمختلف پا ریها و مس در سرعت

 شیموورد موجوب افوزا    نیو . اردیو درون چاله قرار گ دیچاله با صیتشخ

و محودوده   شوود  یمو  یا جواده  یبازرس یخودرو قیتعل ستمیس یخراب

 یهوا  [. سوازمان 7  دیو نما یرا کوچوک مو   یا جواده  یهوا  بیآس یبررس

و دقوت   نییپوا  متیخودکار، با ق یها کردیرو ازمندین ،ها ادهج ینگهدار

 [.4مناسب هستند  

. بوا  [3 ای هسوتند  تصاویر یکی از منوابع اصولی اعاعوا  جواده    

توان کیفیت سطوح جواده را بوا اسوتفاده از    ی تصاویر جاده میآور جمع

. بینوایی ماشوین اموروزه در    [7 های پردازش تصواویر سونجید   تکنیک

شوود  اسوتفاده موی   اشویا  ی بند عبقههای تشخیص و کاربرد بسیاری از

 یهوای هوای پوردازش تصوویر، وی گوی    به پیشرفت تکنیک با توجه. [8 

یی اسوت  شناسوا  قابلدر تصاویر ، هاآن تیموقعها و همچون وجود تر 

همچوون تبودیل    یهوای  و تبدیل آستانه گذاریهایی . اعمال رویکرد[9 

هوا در شورایط   هوا و چالوه  سوایی تور   موجک چند مقیاسی امکان شنا

ماننود   هوای تشوخیص لبوه   . الگوریتم[11، 10 سازد مناسب فراهم می

هووا را در شوورایط تواننوود توور و ... مووی [13  2و پرویووت [12  1سوووبل

روشنایی مناسب شناسایی کنند اما اختالاتی همچوون نوویز، شورایط    

ها را کاهش موی لگوریتمدقت این ا ،ی تصاویرمحوشدگنوری متفاو  و 

 .دهند

هوای  امروزه پردازش تصویر با استفاده از یادگیری عمیق و شوبکه 

هوای  بهترین عملکرد را در شناسوایی آسویب   (3CNN)عصبی پیچشی 

های مختلوف  آموزش با داده از ها پس. این الگوریتم[14 ای دارد جاده

رکیوب  توانند عملیا  تشخیص را به صور  خودکار انجام دهند. با تمی

توان رویکردی مناسوب  های پردازش تصویر و یادگیری عمیق میروش

هوا نیازمنود   ای توسوعه داد. ایون روش  های جادهجهت تشخیص خرابی

هوای اخیور اسوتفاده از    ی تصویری هستند. در سالداده از حجم بالایی

جهوت   ،هوای تلفون هموراه   های ارزان قیمت همچوون دوربوین  دوربین

ای مورد توجوه قورار گرفتوه اسوت. در سوال      ههای جادتشخیص آسیب

هوای  با ایجاد یوک پایگواه داده از آسویب    [14 مائدا و همکاران  2018

اولیوه   شناسواگر  هایهای مورد نیاز برای ایجاد مدلای ژاپن، دادهجاده

را فراهم کردند. این پایگاه داده توسط یک دوربین تلفون   در این زمینه

جموع آوری شوده اسوت. تعوداد      ،خوودرو بر داشبورد  نصب شده همراه

. همچنوین  اسوت تصاویر این پایگاه داده در کاس چاله بسیار محودود  

در شورایط واقعوی    ،ایون پایگواه   های، شناساگرها مشخص نمودبررسی

هوا  تفاو  تصاویر بین ژاپن و دیگور کشوور   . همچنیندنداردقت پایینی 

بوه   با توجه. [4 شود ها میموجب عملکرد ضعیف مدل در دیگر کشور

هوای ایون   ارائه شود. داده  [15 در  RDD2020این مسائل پایگاه داده 

هوا بوه   . ایون داده انود  شوده  جواد یاپایگاه از سه کشور ژاپن، هند و چک 

  صووور  کلووی از تناسووب بهتووری برخوووردار هسووتند. در پایگوواه داده

RDD2020 دید دوربین رو به جاده اسوت. در ایون زاویوه دیود     هیزاو، 

هوای مختلوف جواده    هوا را در قسومت  ها و چالهتواند تر ناساگر میش

اندازه بسیاری کوچکی نسوبت بوه دیگور     هااین خرابی. شناسایی نماید

ها نسبت های برخی کاسدارند. همچنین تعداد نمونه ویرعوامل در تص

باتوجوه بوه    قدرتمنود  شناساگر کمتر است. ایجاد یک هابه دیگر کاس

مبتنی بر الگوریتمو  دقیق ،جامع شناساگر. یک وار استاین شرایط دش

هوایی بوا تنووا بوالا و شورایط نووری       داده نیازمندهای یادگیری عمیق 

هوای مختلوف، بازتواب    متفاو  است. برخی از شرایط واقعی مانند سایه

بوه   RDD2020نور خورشید و سطوح روشنایی مختلف در پایگاه داده 

هوای  تواننود عملکورد مودل   یون شورایط موی   تعداد کافی وجود ندارند. ا

 قرار دهند. ریتأثشناساگر را به شد  تحت 

دقوت   شیعمودتا  بور افوزا   در اکثور متوون،    ارائه شده یکردهایرو

 نیو . اانود تمرکز داشته یمعمول طیدر شرا ایجادههای خرابی شناساگر

انود و   نشوده  شیمختلوف آزموا   یدانیو م یطیمح طیدر شرا هاشناساگر

 کواهش دهنود.   یواقعو  طیها را در شورا تواند دقت آن می یواملع نیچن

ای بایود شورایط   ها بر تصاویر جادهبرای مثال، جهت بررسی تأثیر سایه

های مختلف ایجاد شود. این تصاویر باید در بوازه  نوری مختلف در زمان

ی گوذار  نشوان آوری شود و توسوط نیوروی انسوانی،    زمانی محدود جمع

ها در تموامی  آوری دادهمقاوم نیازمند جمع داده گاهیپاشوند. ایجاد یک 

شرایط عملیاتی شناساگر است. آموزش مدل با استفاده از پایگاه مقاوم، 

کنود. ایجواد یوک    مدلی مقاوم در برابور تغییورا  محیطوی ایجواد موی     

بر و بسیار پر هزینه است. عبیعی امری زمان صور  بهمقاوم  داده گاهیپا

هوای  ی مقاوم، استفاده از تکنیوک  داده گاهیپاایجاد  هاییکی از رهیافت

هوا را در شورایط   ی شناساگرریپذ میتعمها یی است. این تکنیکافزا داده
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 های جاده با استفاده از ..../ آقایان و همکاران‫بهبود دقت شناساگرهای خرابی

 

هوا  دهنود. همچنوین در شورایطی کوه داده    محیطی مختلف بهبود موی 

کننود. در  های شناساگر جلوگیری میمحدود است از بیش برازش مدل

هوای آموزشوی   ایجواد داده  منظوور  بوه ی یی سنتافزا دادهاین پ وهش از 

ها شرایط محیطوی همچوون وجوود    مقاوم استفاده شده است. این داده

سایه اشیا  بر سطح جاده، تابش شدید خورشید و تغییرا  روشنایی را 

های مشابه جهوت بهبوود دقوت    این شرایط در پ وهش شوند.شامل می

 اند.ها در نظر گرفته نشدهشناساگر

های خرابوی جواده   جهت بررسی عملکرد شناساگر در این پ وهش

هوا بور تصواویر پایگواه داده     در شرایط محیطوی مختلوف، انوواا تبودیل    

RDD2020 هوا و  هوا تصواویری بوا سوایه     اعمال شده است. این تبدیل

های داده افزایی . استفاده از رویکردکنندشرایط نوری مختلف ایجاد می

شود. همچنین های محدود میادهها با دموجب بهبود مقاومت شناساگر

 ،(4BBA)دهد رویکرد داده افزایی جعبوه مورزی   این پ وهش نشان می

های با نمونهخرابی جاده ها کاسرا در های جاده دقت شناساگر خرابی

یی که در مقوالا  مشوخص اسوت ایون     آنجاتا  دهد.افزایش می محدود

بی جواده را در  های شناساگر خرااولین پ وهشی است که عملکرد مدل

 دهد.شرایط محیطی مختلف بررسی و بهبود می

 شوند.های این مقاله به صور  زیر خاصه میدستاورد

  اسووتحکام  سوونتی یوویداده افزا یهووا بووا اسووتفاده از انووواا روش

  مختلف بهبوود داده  یطیمح طیجاده در شرا یخراب یها شناساگر

 شده است.

 و چالوه   یتر  افقو  یها جاده در کاس یها یدقت شناساگر خراب

 پوآسون اصواح شوده    تلفیوق و  یجعبه مرز ییداده افزا کردیبا رو

(5MPB)  است. افتهیبهبود 

 همچوون   یطو یمح طیجاده در شورا  یخراب یها عملکرد شناساگر

 پایگواه داده در  ییروشونا  را ییو و تغ دیخورشو  دینوور شود   ه،یسا

RDD2020 شده است. یبررس 

 یشده است. بخش دوم به مورور  یده‫نظمشکل  نیمقاله به ا نیا ادامه

. شود یجاده پرداخته م یها بیآس صیتشخ نهیاز مقالا  موجود در زم

 یطو یمختلف مح طیشرا جادیجهت ا پیشنهادی کردیدر بخش سوم رو

 یاعموال  یوی داده افزا یها روش همچنین در این بخش. شود یم یبررس

مختلوف   طیر شراها د مدل جینتا چهارم خش. بگردد یها شرح م بر مدل

اختصاص  ها شنهادیو پ یریگ جهیبه نت زین یی. بخش نهاشوند یم یبررس

 داده شده است.

 مروری بر ادبیات  -2

در های جواده  تشخیص آسیب ازجملهها یادگیری عمیق در همه زمینه

و  ی انوواا الگوو  نیب شیپها در شناسایی و این روش پیشرفت است. حال

ای همچوون  . شناسوایی عوامول جواده   [16 ها استفاده شده اسوت  روند

ای و شناسایی خطوط رانندگی موجب افزایش ایمنی و های جادهخرابی

اصلی CNN .[18، 16 های خودران شده است ی صنعت خودروتوسعه

اسوتفاده   اشیا ترین شبکه یادگیری عمیق است که در زمینه تشخیص 

-Rبه دو دسته  یدر حالت کلها های این شبکهمعماری  .[19 شود می

CNN  19]  وYOLO  20] هوای  شوود. معمواری  ی میبند دستهR-

CNN تور آن همچوون   هوای سوریع  در عول زمان بهبود یافت و نسخه

Fast R-CNN  وFaster R-CNN  21، 22]     ایجاد شوده اسوت. ایون

اند اما مناسب دستگاههایی داشتهسرعت بهبود نظر ازها گرچه معماری

ی خوانواده  YOLOتوان پردازشوی پوایین نیسوتند.    های متحر  و با 

مختلفوی همچوون    هوای اسوت. نسوخه   اشویا  هوای  دیگری از شناساگر

(YOLOv3,YOLOv4,YOLOv5,…)  23-25] هووا و بووا معموواری

اند. در این معمواری تصوویر بوه سولول    های مختلفی ایجاد شدهتکنیک

اسوتخرا   هوا  های تصویر از این بخششود. وی گیی میبند بخشهایی 

. [27 ،26 گردد ها ایجاد میشده و نتایج تشخیص بر اساس این وی گی

از  R-CNNهوای  نسبت بوه شناسواگر   YOLOهای مبتنی بر شناساگر

هوایی بوا   ها در سیستمتوان از آنسرعت بالاتری برخوردار هستند و می

 توان پردازشی پایین استفاده کرد.

نی بور یوادگیری عمیوق    ی مبتشناساگرهاهای بسیاری از پ وهش

 پایگواه داده  بر اساس .اند کردههای جاده استفاده تشخیص خرابی برای

RDD2018 از  [28 وانگ و همکاران  انبویFaster R-CNN  وSSD 

تشخیص  برای [VGG  31و  [ResNet  30های بر مبنای مدل [29 

ج هوا همچنوین بوا تجمیوع نتوای     انود. آن های جاده استفاده کردهخرابی

 نویسندگان درهای جاده را افزایش دادند. دقت تشخیص خرابی ها مدل

نتووایج تشووخیص  ،یکوواو دادهو  Faster R-CNNاز بوا اسووتفاده   [32 

-Faster Rبا ترکیوب   [33  در مرجعهای جاده را بهبود دادند. آسیب

CNN بهبود های جاده دقت شناساگر خرابی 6و تکنیک جنگل تصادفی

 (7GANs) [35 های مولد متخاصوم  از شبکه [34  در. داده شده است

-PGها با اسوتفاده از  ی استفاده کردند. آنمصنوعهای برای ایجاد چاله

GAN  36] ها را با تصاویر آن [37  8ها را ایجاد و با تلفیق پوآسنچاله

هوای  با بررسی انواا مدل [38  نویسندگان مرجعاصلی ترکیب کردند. 

R-CNN  وSSD ند که دریافتFaster R-CNN  وSSD Inception 

V2   39]    هوای جواده   بهترین عملکرد را در زمینوه تشوخیص خرابوی

های جاده استفاده جهت تشخیص آسیب YOLOv3از  [40 دارند. در 

 شده است.

مبتنی بر  هایهای جاده عاوه بر مدلتشخیص آسیب یدر زمینه

ین و پوردازش تصوویر   از روش مبتنی بر یادگیری ماش ،یادگیری عمیق

جهوت   [41 شود. به عنووان نمونوه چوون و همکواران     نیز استفاده می

 درانود.  استفاده کورده  9بیز بند عبقهاز یک ی جاده ها بیآسی بند عبقه

های جاده را شناسایی کردند. تر  10های گبوربا استفاده از فیلتر[ 42 

رای تشخیص ب را یک مدل مبتنی بر یادگیری ماشین [43  نویسندگان

 .ه استسطوح بتنی توسعه داد یهاتر 

 های دادهپایگاه -2-1

های جواده را بوا   ، زمینه تشخیص خرابی[RDD2018  14پایگاه داده 

هوا در ایون پایگواه،    های تلفن همراه ایجاد نموود. آن استفاده از دوربین
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ی در بند عبقهی نمودند. این بند عبقههای جاده در هشت کاس خرابی

های هر کاس شرح شده است. پایگواه  همراه با تعداد نشان( 1جدول )

نشوان اسوت. ایون     15435تصویر و  9053شامل  RDD2018ی داده

هوای برخوی   های مختلف متعادل نیست و تعداد نمونوه پایگاه در کاس

ها بسیار پایین است. با توجه به این دلایل شناسواگر ارائوه شوده    کاس

 ها دارد.پایینی در بیشتر کاس 11حساسیت [14 نویسندگان توسط 

 

 RDD2018ها در ی کلاسبند طبقه(: 1جدول )

 تعداد نمونه نام کلاس ایجاده آسیبنوع 

 تر  عولی افقی
D00 2768 

D01 3789 

 تر  عولی عرضی
D10 742 
D11 636 

 D20 2541 تر  سوسماری

 D40 409 چاله

 D43 817 ی خطوط عابر رفتگ رنگ

 D44 3733 وط جادهی خطرفتگ رنگ

 

های این پایگاه را افزایش دادند. تعداد داده [44 آنگلو و همکاران 

هوا، موجوب   ها مشخص نمود که افزایش تعداد نمونوه نتایج پ وهش آن

بوا   [45 مرجوع  افزایش دقت و حساسویت شناسواگر شوده اسوت. در     
بوه   هوای پایگواه داده را  یی، تعداد نمونهداده افزاو  RDD2018بازبینی 

 RDD2019هوا ایون پایگواه را    نمونه افزایش دادند. آن 15554میزان 

 کردند. یگذار نام
بووور اسووواس پایگووواه  RDD2020پایگووواه داده  2020در سوووال 

RDD2019 26620پایگواه داده   نیو ا ریشده است. تعداد تصواو  جادیا 

کواس   چهوار شامل  ،مجموعه نیا یقبل یها پایگاه داده برخافاست. 

(D00,D10,D20,D40است. ب )شوامل   ،ریاز تصواو  سووم  کیو از  شتری

هوا در   کواس  عیتوز نی. همچنستندین ینشان چیه ایو  بینوا آس چیه

 کی جادینامناسب، ا عیتوز نی. استیهند، چک و ژاپن برابر ن یها کشور

 یهوا  مودل ایجاد . سازد یها را دشوار م کشور یهمهدر  ریپذ مدل انتقال

در ساعا   تصاویری ازمندین ،جاده یها بیسآ صیتشخ نهیمقاوم در زم

 یآور جموع  نی. همچنو اسوت  ییمختلف آب و هوا طیمختلف روز و شرا

 کدام چیه است. بر زماندشوار و  یامر یا جاده یها بیآس نهیداده در زم

هوای جواده بوه بررسوی     از مقالا  ارائه شده در زمینه تشخیص خرابوی 

هوا در امور   همچوون سوایه  وهووایی و عوامول محیطوی    شرایط آب ریتأث

شناسایی نپرداخته است. در این پ وهش با بررسی این شورایط و ارائوه   

هوا را در ایون   عملکرد این شناساگر ،رویکردی با استفاده از داده افزایی

 دهیم.شرایط بهبود می

 روش پیشنهادی -3

در شناسایی خرابی  [YOLOv5  23 در این بخش به بررسی شناساگر

های داده افزایی که جهت افزایش قودر   م. سپس روشپردازیجاده می

گوردد. در  توصویف موی   انود  شده جادیاتشخیص مدل در شرایط واقعی 

 گردد.ادامه روش داده افزایی جعبه مرزی شرح می

 YOLOv5شناساگر  -3-1

YOLO بوه صوور     اشیا ترین الگوریتم شناسایی شدهیکی از شناخته

از سووه بخووشو سووتون  YOLO. معموواری [46 ای اسووت یووک مرحلووه

شبکه تشکیل شده اسوت. در قسومت سوتون     14و سر 13، گردن12فقرا 

ها، بر اساس تصاویر ورودی تجمیوع و ایجواد موی   فقرا ، شبکه وی گی

شوند و سر با اسوتفاده از ایون   ها ترکیب میشوند. در گردن این وی گی

 نماید.ها را مشخص میو کاس آن اشیا ی ها محدودهوی گی

بووه  [47  (15CSPN) قطعوویشووبکه فیووایی ماز  YOLOv5در 

شود. این ستون فقرا  مشکل اعاعا  عنوان ستون فقرا  استفاده می

کند و با ادغوام  های بزرگ حل میرا در ستون فقرا  16گرادیانتکراری 

دقوت تشوخیص مودل را     و ها، سرعتدر نقشه وی گی گرادیانتغییرا  

 [48  (17PANet)ه از . در قسومت گوردن شوبک   [26 دهود  افزایش می

تور نسوبت بوه    توانود الگووریتمی سوریع   شود. این شبکه میاستفاده می

-ایجاد کنود. سور شوبکه     [49  (18FPN) بکه هرمی وی گیش معماری

YOLOv5  نیز همانندYOLOv3 و YOLOv4  معماری [26 است .

YOLOv5 ( نشان داده شده است. در این معماری در لایه1در شکل )

و تووابع  (19SiLU)ید خطووی ئسوواز سوویگموتووابع فعووال هووای میووانی از

در  SiLUید برای لایوه تشوخیص اسوتفاده شوده اسوت. توابع       ئسیگمو

دارد  یبهتور عملکورد   (20ReLU)شوده   اصواح واحد خطوی   مقایسه با

یی در فرایند آموزش مدل وجوود  داده افزاامکان  YOLOv5. در [50 

را  محیطوی در پایگواه   دارد. این وی گی استحکام مدل را در برابر تغیی

شامل پنج مدل اسوت   YOLOv5دهد. داده صحت سنجی افزایش می

افوزایش   YOLOv5توا   YOLOv5nهوا از  و اندازه آن که عمق شبکه

 یابد.می

عملکوورد  [51  بووه بررسوی صوور  گرفتووه در پو وهش    بوا توجوه  

YOLOv5  ازFaster R-CNN  وYOLOv3  در امر تشخیص آسویب

جهوت   YOLOv5بنوابراین شناسواگر   ؛ بووده اسوت  ای بهتر های جاده

ای در ایون پو وهش انتخواب شوده اسوت.      هوای جواده  تشخیص آسیب

بوه عنووان    YOLOv5nایجواد یوک مودل بادرنوگ از     برای  نیهمچن

معماری پایه استفاده شده است. این معماری کمتورین عموق و تعوداد    

 دارد. YOLOv5هوای  ها و بیشترین سرعت را در بین شناساگرپارامتر

 یهوا  مودل  عی، توسوعه سور  YOLOبر  یمبتن هایشناساگراستفاده از 

می YOLOv5nمعماری  .سازد یرا ممکن م درنگ او ب قیدق صیتشخ

ای را تشخیص دهد. های جادهفریم بر ثانیه خرابی 110تواند با سرعت 

ها میلیون پارامتر است. باتوجه به تعداد پارامتر 1.9این معماری دارای 

هوای  جهوت توسوعه شناسواگر    YOLOv5nرعت پوردازش، مودل   و س

 بادرنگ در این پ وهش انتخاب شده است.
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YOLOv5(: معماری 1شكل )

 هاسازی دادهآماده -3-2

ی هنود، ژاپون و چوک اسوت.     کشوورها شامل  RDD2020پایگاه داده 

بیسوت درصود    های این پایگاه برای آموزش مودل و هشتاد درصد داده

هوا اسوتفاده شوده اسوت.     مانده جهت صحت سنجی مدلهای باقیداده

نشوان   (2در شوکل )  RDD2020ها و تصاویر پایگاه توزیع تعداد نمونه

 .آوری شده استهای این پایگاه از کشور ژاپن جمعدهد بیشتر نمونهمی

 های ایون دهد استفاده از تمامی دادهنشان می [4 های پ وهش بررسی

 ها شده است.پایگاه موجب کاهش دقت شناساگر

 [COCO  52ابتودا در پایگواه داده    ،مقالوه پایوه ایون    هوای مدل

هوای پایوه خرابوی   و سپس جهت آموزش شناساگر اند شده دادهآموزش 

را کاهش ها شوند. این امر زمان آموزش شناساگرهای جاده استفاده می

ایپا  با نرخ  300به میزان  های این پ وهش ابتدامامی مدلت. دهدمی

آمووزش داده   0.12برابور   Lr1و   0.0032برابور بوا    Lr0های آموزش 

بورای آمووزش    (22SGD)و بهینه ساز  32 21بچاندازه همچنین  .اند شده

 است. انتخاب شده

 

 داده افزایی -3-3

های عصوبی در حالوت   های مبتنی بر یادگیری عمیق و شبکهشناساگر

تغییورا  و یوا اغتشاشوا      ریتوأث ها تحت آن .[53 کلی مقاوم نیستند 

هوای داده  . تکنیوک [54 کننود  نامحسوس نتیجه نادرسوت ایجواد موی   

ها در شرایط آن ها و بهبود عملکردی شناساگرریپذ میتعمافزایی موجب 

داده هوای  . در ایون بخوش بوا اسوتفاده از تکنیوک     [55  شودواقعی می

 RDD2020ی ایگواه داده هوای پ یی سنتی و جعبه مورزی، کمبوود  افزا

 شود.بهبود داده می
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 RDD2020های (: توزیع نشان2شكل)

 

 داده افزایی سنتی -3-3-1
شود. بوا اسوتفاده از   ها میداده افزایی موجب ایجاد تنوا و افزایش داده

 ها کاهش داد.توان مشکل بیش برازش را در آموزش مدلاین روش می

مختلوف، دشووار و    محیطی ها در شرایطی دادهگذار شاننی و آور جمع

هایی همچون تغییر اندازه، معکوس کردن تصویر و است. تکنیک برزمان

 های آموزشی ایجادی تنوا در دادهتا حد دنتوان یمبریدن تصادفی و ... 

ایون   [56  23کنند. در ایون پو وهش بوا اسوتفاده از ابوزار آلبومنتیشون      

 هوای تکنیوک  است. این شده دادهقرار  آموزش مدل ها در فرایندتکنیک

( نشوان داده شوده اسوت. همچنوین از ایون      3در تصوویر )  ،داده افزایی

است.  شده  استفادههای صحت سنجی جدید ها برای ایجاد دادهتکنیک

 سنجند.را تحت شرایط متفاو  می های جدید، عملکرد مدلداده
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 داده افزایی جعبه مرزی -3-3-2

هایی مانند معکوس کردن افقی و عموودی،   افزایی، تبدیلدهدر زمینه دا

هوا مخصووص جعبوه مورزی      دهند. برخی تبدیلکل تصویر را تغییر می

در تصاویر است.  اشیا هستند. این جعبه مرزی نمایانگر مختصا   اشیا 

صوور  موی     یشو ی ها فقط در محدوده افزایی تبدیلدر این نوا داده 

هوایی همچوون تغییور روشونایی،      اعموال تبودیل   پذیرد. در این روش با

های شی، تصاویر جدیدی با داده یچرخش افقی و عمودی در محدوده

 با توجههای هر کشور را . در این پ وهش داده[57  شوداولیه ایجاد می

 بندی نمودیم. های هر کاس دستهبه تعداد نمونه

اد نمونه را در بوین  کمترین تعد D40ی ژاپن کاس در پایگاه داده     

توری نسوبت بوه دیگور     ها دارد. این کاس اندازه کوچوک تمامی کاس

 D10های کاس های جاده دارد. در پایگاه داده هند، تعداد نمونهخرابی

هوا  های کشور چک تعداد نمونه همه کواس بسیار پایین است. در داده

هوای  م دادهکلی پایین است. اگر کل پایگواه را در نظور بگیوری    صور  به

از همه کمتر هستند. با توجه به این مسائل، تعداد  D40و  D10کاس 

با استفاده از داده افزایوی جعبوه مورزی     D40و  D10 های کاسنمونه

یابند. سوه رویکورد داده افزایوی چورخش افقوی، عموودی و       افزایش می

انجام شوده   D40و  D10های های کاسترکیب افقی، عمودی بر داده

 . نمایدسه برابر می را هاهای این کاساین روش تعداد داده است.

انجام داده افزایی جعبه مرزی به تنهایی موجوب ایجواد تصواویری    

های محسوسی با تصاویر اصولی دارنود. ایون شورایط     شود که تفاو می

شوود.  ها میدر شناساگر نادرستهای ساختگی موجب یادگیری وی گی

های شوی  باعث برجستگی لبه D10کاس (، چرخش افقی 4در شکل )

در تصویر اصلی شده است. حل این چالش نیازمند یک الگوریتم تلفیق 

 تصویر است.

های فراوانی همچون حذف اشویا  ناخواسوته   تلفیق تصاویر کاربرد

و چسباندن اشیا  به تصاویر به صور   پانورامادر تصاویر، الصاق تصاویر 

پوآسن از دامنه گرادیان جهت تلفیق دو  عبیعی را دارد. در روش تلفیق

ی تصواویر را بوا یکودیگر    ا گونوه  بهشود. این الگوریتم تصویر استفاده می

 کند که گرادیان بین دو تصویر متناسب باقی بماند.تلفیق می

روش تلفیق پوآسن از مشکل نشت رنگی و نشت تصویر رنوج موی  

مشوکل نشوت    شوده  اصاح پوآسنبا ارائه تلفیق  [58 برد. در پ وهش 

توری را ایجواد   کاهش دادند و تصاویر عبیعوی  پوآسنرنگ را در تلفیق 

های جدید ایجاد شده توسوط داده افزایوی جعبوه مورزی،     نمودند. داده

هایی آشکار و غیر عبیعی هسوتند. ایون مشوکل بوا اسوتفاده      دارای لبه

 شود. ابتودا تصوویر بودون داده افزایوی بوه     بهبود داده می MPBفرایند 

عنوان تصویر هدف و تصویر جدید ایجاد شده، به عنوان تصویر مرجوع،  

محودوده  MPBشوند. در ادامه با استفاده از رویکورد  در نظر گرفته می

ای از تصاویر که با استفاده از داده افزایی جعبه مرزی تغییر داشوته، بوا   

شود. در این روش هر تصویر نیازمند یک ماسک تصویر هدف تلفیق می

که محدوده تلفیق را مشخص نماید. فرایند ایجواد ایون ماسوک و     است

 ( مشخص گردیده است.5تلفیق تصاویر مرجع و هدف در شکل )

 

 
 های سنتی(: انواع داده افزایی3شكل )
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 های جاده با استفاده از ..../ آقایان و همکاران‫بهبود دقت شناساگرهای خرابی

 

 
 

 ( اثر چرخش افقی در تبدیل داده افزایی جعبه مرزی4شكل )

 

یجاد موی این ماسک با کوچک نمودن محدوده کادر شی تبدیل یافته ا

شود. ابتدا با توجه به اندازه تصویر یک تصویر سفید بوه انودازه تصوویر    

شود. سپس عول و عرض شئ در مختصوا  تصوویر بوا    اصلی ایجاد می

ی این مختصا  جدید در تصویر شود. محدودهکوچک می 0.25ضریب 

شود. سپس نشوان جدیود تصوویر تبودیل     ماسک با پیکسل سیاه پر می

ها در این روش کیفیت مناسبی ندارنود  شود. برخی دادهیافته ایجاد می

شووند. شوکل   ها حذف میهای آموزشی مدلو با بازبینی تصاویر از داده

داده افزایی جعبه مرزی و فرایند تلفیق پوآسن اصاح  تصاویر ( نمونه6)

هوای پایوه بوه    های جدید مدل. با استفاده از دادهدهدرا نشان می شده

ایپوا  آمووزش داده شودند. در ایون      200میوزان   صور  تطبیقوی بوه  

ها اسوتفاده شوده   آموزش داده افزایی سنتی نیز در فرایند آموزش مدل

 است. 

 

 بررسی نتایج -4

ها بر استحکام آن ریتأثهای داده افزایی و در این بخش نتایج انواا روش

شوود. در ایون پو وهش جهوت بررسوی      های شناساگر بررسی موی مدل

هوا، سونجش بوا اسوتفاده از دو پایگواه داده صوحت       دلعملکرد همه مو 

شود. در پایگواه صوحت سونجی اول هویچ تبودیل یوا       سنجی انجام می

ها اعمال نشده اسوت. در پایگواه صوحت سونجی دوم،     تغییراتی بر داده

اند. های داده افزایی سنتی ایجاد شدههایی جدید با استفاده رویکردداده

های مصنوعی، شد  مختلفی مانند سایهها شرایط محیطی این دادهدر 

ایجواد شوده اسوت.     ...روشنایی متفاو  و تغییرا  کنتراسوت تصوویر و  

ها در این پ وهش در دو حالت همراه داده افزایی همگام تمامی آزمایش

پذیرنود. عملیوا  داده   و حالت معمولی صوور  موی   (24TTA) آزمودن

چورخش تصوویر و    هوای  موجب اعمال تبدیل آزمودنافزایی در همگام 

شود. نتایج شناسایی مودل  درصد می 30افزایش اندازه تصویر به میزان 

با  (25NMS)ها پیش از عملیا  سرکوب غیر حداکثری  برای این تبدیل

دو برابور موی  را زمان پوردازش   TTAشود. عملیا  ترکیب می گریکدی

 .نماید

 

 های سنجشمشخصه -4-1
شود کوه کوادر   ده میدر این پ وهش یک تشخیص، زمانی صحیح شمر

های مرجوع را  درصد از کادر داده 50پیشنهادی مدل شناساگر، حداقل 

( شوناخته موی  26IoUبین اتحاد ) تقاعع عنوان بهدربر گیرد. این معیار 

هوایی  تشخیص کل به حیصحدهنده نسبت تعداد مثبت شود. دقت نشان

 مثبوت شناسوایی نمووده اسوت. ایون معیوار بوا        عنوان بهاست که مدل 

شود. در این معادلوه مثبوت صوحیح    ( محاسبه می1استفاده از معادله )

TP  به معنای تشخیص درست یک آسیب جاده باIoU> 0.50   .اسوت

یوک محودوده    نادرسوت به معنای تشخیص  FPهمچنین مثبت کاذب 

در صورتی که هیچ نوا آسیبی در آنجا موجود  ای،آسیب جاده عنوان به

هوای  ه نسوبت بوین تعوداد تشوخیص    نیست. حساسیت معیاری است ک

های صحیح است. های صحیح و منفیمثبت صحیح به تعداد کل مثبت

ای کوه  مودل در محودوده   نادرستتشخیص  معنی به ،FPمنفی کاذب 

شوود. ایون   نموی  بندیو عبقه شناسایی به درستیشی وجود دارد ولی 

 گردد.( محاسبه می2معیار با استفاده از معادله )
 

(1) 
TP

Precision
TP FP




 

 

(2) 
TP

Recall
TP FN



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 و همکارانهای جاده با استفاده از ..../ آقایان ‫بهبود دقت شناساگرهای خرابی

 

 

های دقت و حساسویت اسوت. ایون    تعادلی بین معیار F1-Score معیار

کنود.  ( محاسوبه موی  3معیار صحت کل مدل را با اسوتفاده از معادلوه )  

ها اسوتفاده موی  معیاری دیگری که در این پ وهش جهت بررسی مدل

( است. این معیار میوانگین دقوت   27mAPمیانگین متوسط دقت )شود 

 1توا   0مقوادیر حساسویت    درها اسوت. ایون معیوار    برای تمامی کاس

 .گرددمحاسبه می

(3) 
Precision ×Recall

F1 - Score = 2×
Precision +Recall

 

 

 های ژاپننتایج مدل -4-2
های پیشنهادی در پایگواه داده سه مدل شناساگر جهت بررسی رویکرد

ها این مدل F1-Scoreو  mAPد. نتایج معیارهای ی ژاپن ارزیابی شدن

 JP_B( قرار دارد. مدل پایه ژاپن بوه نوام   3( و )2به ترتیب در جدول )

به ترتیوب   0.407و  0.34به مقدار  JP_VALدر پایگاه صحت سنجی 

و  mAPرسیده است. کمترین مقدار  F1-Scoreو  mAPهای در معیار

F1-Score س در این مدل، مربوط به کاD40  وD10  است. این مدل

تری دارد. دقوت  دقت پایین JP_AUG_VALدر پایگاه صحت سنجی 

های آمووزش  های صحت سنجی با دادهپایین مدل به دلیل تفاو  داده

که با استفاده فرایند داده افزایوی   JP_AUGمدل است. در ادامه مدل 

آموزش داده شده است. این مودل در دو پایگواه صوحت سونجی ژاپون      

ی صوحت سونجی   در داده JP_Bارزیابی شد. این مدل نسبت به مدل 

JP_VAL  در معیارmAP  وF1-Score      8و  7بوه ترتیوب بوه میوزان 

درصد بهبود داشته است. همچنین این مدل در پایگاه صوحت سونجی   

JP_AUG_VAL  در معیارmAP  وF1-Score    به ترتیب بوه میوزان

ی داشوته اسوت. ایون مووارد     درصد از مدل پایه عملکرد بهتر 11و  17

های داده افزایی سنتی موجوب بهبوود   دهد استفاده از رویکردنشان می

 دقت شناساگر در شرایط محیطی مختلف شده است.

دهد که این مدل پس از آموزش نشان می JP_BBAارزیابی مدل 

رسویده   D40و  D10های های جدید به دقت بالاتری در کاسبا داده

و  JP_VALهوووای صوووحت سووونجی  داده اسوووت. ایووون مووودل در 

JP_AUG_VAL هوای ژاپون رسویده    به بهترین عملکرد در بین مدل

نسبت  mAPدرصد در  50و  F1-Scoreدرصد در  33است. این مدل 

دهود اسوتفاده از   به مدل پایه بهبود داشته است. این نتوایج نشوان موی   

رویکرد داده افزایی جعبه مرزی همراه با داده افزایی سونتی در پایگواه   

داده ژاپن موجب بهبود دقت شناساگر شده است. همچنین بوه صوور    

 یابند.تا حدی بهبود می TTAهای ژاپن با استفاده از کلی عملکرد مدل

 

 های هندنتایج مدل -4-3

ور هنود آمووزش داده شوده    هوای کشو  همانند ژاپن سه مدل برای داده

هوا بوه ترتیوب در    این مودل  F1-Scoreو  mAPاست. نتایج معیارهای 

بوه عنووان مودل پایوه ایون       IND_B( قرار دارد. مدل 5( و )4جدول )

قسوومت انتخوواب شووده اسووت. ایوون موودل در پایگوواه صووحت سوونجی   

IND_VAL  در معیارF1-Score  وmAP   0.191و  0.328به مقودار 

های آموزش داده شده در پایگاه داده هند بوه دلیول   رسیده است. مدل

و نشان گوذاری ضوعیف، دقوت کلوی      D10ها در کاس تعداد کم داده

با استفاده از داده افزایی سنتی بوه میوزان    IND_Bپایینی دارند. مدل 

دقت بهتری در  IND_AUGایپا  دوباره آموزش داده شد. مدل  200

در پایگواه صوحت    IND_AUGدو داده صحت سنجی هند دارد. مدل 

بهبوود داشوته    F1-Scoreدرصد در  11به میزان  IND_VALسنجی 

در هوور دو معیووار سوونجش  IND_VAL_AUGاسووت. همچنووین در 

در  IND_BBAارزیوابی مودل   . درصد بهبود داشته اسوت  20پ وهش 

دهد که این مدل نشان می IND_AUG_VALو  IND_VALپایگاه 

 19و  mAP 5و در معیوار   F1-Scoreدرصد در معیار  9و  3به مقدار 

درصد به ترتیب در دو داده صحت سنجی بهبوود داشوته اسوت. نشوان     

تری دارد؛ هموین موورد   گذاری پایگاه داده هند نسبت ژاپن دقت پایین

موجب افزایش  BBAها شده است. رویکرد باعث کاهش دقت شناساگر

 رانی برایشده است اما این رویکرد، جب D10دقت شناساگر در کاس 

 های واقعی این کاس نیست.تعداد کم داده
 

 
 

 (: فرایند تلفیق تصاویر5شكل )
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های داده افزایی جعبه مرزی(: نمونه6شكل )

 

 های چکنتایج مدل -4-4

های دیگر کمترین دقت را نسبت به مدل CZ_Bمدل پایه کشور چک 

( 7( و )6ول )ها به ترتیوب در جود  ها دارد. نتایج ارزیابی این مدلکشور

بوه ترتیوب در معیوار     0.16و  0.087به مقودار   CZ_Bقرار دارد. مدل 

mAP  وF1-Score  در پایگاه صحت سنجیCZ_VAL  .رسیده است

استفاده از فرایند داده افزایی سونتی در آمووزش مودل در ایون پایگواه      

باعث بهبود دقت شناساگر در شرایط متفاو  محیطوی در پایگواه داده   

 5ت. استفاده از داده افزایوی جعبوه مورزی باعوث بهبوود      چک شده اس

نسبت به مدل پایوه   F1-Scoreدرصد در  17و  mAPدرصد در معیار 

ی کشوور  شده اسوت. پایگواه داده   CZ_VALدر پایگاه صحت سنجی 

هوا دارد.  کمترین تعداد نمونه را در هموه کواس   RDD2020چک در 

هیچ آسیب یا خرابوی جواده  های این پایگاه دارای همچنین بیشتر داده

های این قسمت نشان داد برخی تصاویر ای نیستند. بررسی بیشتر داده

( کاس خرابی 7اند. برای نمونه در شکل )گذاری نشدهبه درستی نشان

انتخاب شود اما در این تصویر کواس   D00باید به دلیل تر  عمودی، 

D10 کواهش   را دقت شناسواگر  نادرستهای انتخاب شده است. نشان

 دهند.می
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 هانتایج کلی مدل -4-5

ی هوا در پایگواه داده  در این بخش جهت بررسوی عملکورد کلوی مودل    

RDD2020 ها با یکدیگر تجمیوع  های صحت سنجی تمامی کشورداده

های بدون داده افزایی و همراه بوا داده  ها شامل دادهشوند. این دادهمی

هوا از نظور   بی بهترین مدلها هستند. در این ارزیاافزایی در همه کشور

در هر کشوور جهوت ایجواد مودل تجمیعوی       mAPو  F1-Scoreمعیار 

از ترکیوب   RDD2020_Ensembleانتخاب شده است. مدل تجمیعی 

ایجاد شوده اسوت.    CZ_BBAو  IND_BBAو  JP_BBAهای مدل

 در معیار 0.335و  0.413به مقادیر  RDD2020_Ensembleمدل 

F1-Score  وmAP ( نشوان  9و ) (8)هوای  ت. نتایج جودول رسیده اس

ها در بهترین عملکرد را نسبت به تمامی مدل JP_BBAدهد مدل می

هوای ایون قسومت مشوخص     دارد. بررسی RDD2020کل پایگاه داده 

شوود  های هر کشور موجب افزایش دقت کلوی نموی  نمود؛ تجمیع مدل

هوای مختلوف، شورایط یکسوانی     در کشوور  RDD2020هوای  زیرا داده

های ژاپن در این پایگاه مدلی که بوا  دارند. باتوجه به تعداد بیشتر دادهن

های ژاپن آموزش داده شده است دقت کلی بهتری نسبت به دیگر داده

 ها، در شرایط مختلف دارد.مدل

 
 RDD2020در پایگاه داده  نادرست(: نشان گذاری 7شكل )

 گیرینتیجه -5
ای در شرایط محیطی یب جادههای آسدر این مقاله با بررسی شناساگر

ی موجود در این زمینه تنوا کافی را مختلف مشخص شد پایگاه داده

های داده افزایی در برای ایجاد یک مدل مقاوم ندارد. ادغام رویکرد

ها در برابر فرایند آموزش مدل، موجب افزایش مقاومت شناساگر

جعبه مرزی  تغییرا  محیطی شده است. با ترکیب رویکرد داده افزایی

های های جدید، برای کاسو تلفیق پوآسن اصاح شده توانستیم داده

D10  وD40 های ها دقت مدلبه صور  عبیعی ایجاد کنیم. این داده

های ارائه شده برای شناساگر را به صور  کلی افزایش دادند. مدل

های متحر  و نهفته مناسب هستند. این پ وهش نشان کاربرد سیستم

ها هد داده افزایی در هنگام آزمودن موجب افزایش دقت شناساگردمی

دهد این پایگاه نیاز نشان می RDD2020شود. بررسی پایگاه داده می

های هند و چک دارد. های واقعی، در کشوربه افزایش تعداد نمونه

های این مجموعه نیاز به بازبینی دارند تا بتوان همچنین برخی از نشان

ها ایجاد نمود. جهت ایجاد تر با استفاده از این دادهمدلی دقیق

هایی در شناساگر خرابی جاده در خودروهای خودران، نیاز به داده

ها باید در این داده ها از آب است.شرایط باران شدید و پر شدن چاله

هایی جامع در آوری شوند تا بتوان مدلشرایط واقعی و مصنوعی جمع

ای خودکار و . یک سیستم شناساگر خرابی جادهاین زمینه ایجاد شود

تواند هشدار لازم را به سیستم رانندگی خودران ارائه دهد. دقیق می

تواند جهت تنظیم سرعت یا تغییر مسیر در این این اعاعا  می

 ها استفاده شوند.‫خودرو
 

 

 

 های ژاپنمدل mAP(: 2جدول )

 نام مدل ت سنجیپایگاه داده صح D00 D10 D20 D40 نتیجه کلی

0.34 0.342 0.248 0.505 0.264 JP_VAL JP_B 

0.333 0.312 0.25 0.494 0.277 JP_VAL JP_B_TTA 

0.299 0.31 0.202 0.46 0.224 JP_AUG_VAL JP_B 

0.3 0.291 0.21 0.459 0.24 JP_AUG_VAL JP_B_TTA 

0.3 0.367 0.272 0.486 0.326 JP_VAL JP_AUG 

0.363 0.36 0.292 0.494 0.349 JP_VAL JP_AUG_TTA 

0.336 0.343 0.244 0.46 0.295 JP_AUG_VAL JP_AUG 

0.347 0.344 0.254 0.469 0.319 JP_AUG_VAL JP_AUG_TTA 

0.5 0.501 0.381 0.663 0.455 JP_VAL JP_BBA 

0.507 0.478 0.402 0.688 0.46 JP_VAL JP_BBA_TTA 

0.469 0.478 0.349 0.627 0.423 JP_AUG_VAL JP_BBA 

0.477 0.457 0.369 0.654 0.426 JP_AUG_VAL JP_BBA_TTA 
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 های ژاپنمدل F1-Score(: 3جدول )

 نام مدل پایگاه داده صحت سنجی D00 D10 D20 D40 نتیجه کلی

0.407 0.404 0.339 0.544 0.335 JP_VAL JP_B 

0.403 0.38 0.333 0.52 0.36 JP_VAL JP_B_TTA 

0.379 0.389 0.297 0.519 0.305 JP_AUG_VAL JP_B 

0.378 0.37 0.297 0.507 0.314 JP_AUG_VAL JP_B_TTA 

0.43 0.434 0.329 0.547 0.392 JP_VAL JP_AUG 

0.437 0.431 0.369 0.522 0.399 JP_VAL JP_AUG_TTA 

0.407 0.417 0.322 0.523 0.355 JP_AUG_VAL JP_AUG 

0.417 0.422 0.335 0.505 0.381 JP_AUG_VAL JP_AUG_TTA 

0.526 0.514 0.437 0.65 0.497 JP_VAL JP_BBA 

0.522 0.508 0.458 0.634 0.48 JP_VAL JP_BBA_TTA 

0.501 0.502 0.413 0.615 0.469 JP_AUG_VAL JP_BBA 

0.503 0.494 0.435 0.616 0.462 JP_AUG_VAL JP_BBA_TTA 

 

 

 های هندمدل mAP(: 4جدول )

 نام مدل پایگاه داده صحت سنجی D00 D10 D20 D40 کلی نتیجه

0.191 0.159 0.001 0.384 0.218 IND_VAL IND_B 

0.174 0.129 0.001 0.318 0.249 IND_VAL IND_B_TTA 

0.152 0.108 0.001 0.324 0.176 IND_AUG_VAL IND_B 

0.149 0.104 0.001 0.285 0.207 IND_AUG_VAL IND_B_TTA 

0.201 0.156 0.001 0.394 0.254 IND_VAL IND_AUG 

0.187 0.164 0.001 0.312 0.27 IND_VAL IND_AUG_TTA 

0.185 0.148 0.001 0.367 0.222 IND_AUG_VAL IND_AUG 

0.172 0.147 0.001 0.296 0.244 IND_AUG_VAL IND_AUG_TTA 

0.2 0.158 0.022 0.387 0.232 IND_VAL IND_BBA 

0.187 0.164 0.007 0.309 0.269 IND_VAL IND_BBA_TTA 

0.18 0.147 0.01 0.36 0.205 IND_AUG_VAL IND_BBA 

0.173 0.154 0.003 0.29 0.245 IND_AUG_VAL IND_BBA_TTA 

 

 های هندمدل F1-Score(: 5جدول )

 نام مدل پایگاه داده صحت سنجی D00 D10 D20 D40 نتیجه کلی

0.328 0.265 0 0.433 0.3 IND_VAL IND_B 

0.3 0.225 0 0.371 0.332 IND_VAL IND_B_TTA 

0.288 0.209 0 0.405 0.266 IND_AUG_VAL IND_B 

0.265 0.194 0 0.357 0.288 IND_AUG_VAL IND_B_TTA 

0.363 0.285 0 0.463 0.339 IND_VAL IND_AUG 

0.336 0.252 0 0.385 0.337 IND_VAL IND_AUG_TTA 

0.344 0.278 0 0.445 0.312 IND_AUG_VAL IND_AUG 

0.318 0.246 0 0.366 0.313 IND_AUG_VAL IND_AUG_TTA 

0.336 0.263 0 0.456 0.301 IND_VAL IND_BBA 

0.319 0.264 0 0.378 0.347 IND_VAL IND_BBA_TTA 

0.313 0.244 0 0.426 0.281 IND_AUG_VAL IND_BBA 

0.299 0.245 0 0.362 0.318 IND_AUG_VAL IND_BBA_TTA 
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 های چک  مدل mAP(: 6جدول )

 نام مدل پایگاه داده صحت سنجی D00 D10 D20 D40 نتیجه کلی

0.087 0.177 0.081 0.092 0.012 CZ_VAL CZ_B 

0.087 0.177 0.081 0.092 0.012 CZ_VAL CZ_B_TTA 

0.087 0.14 0.057 0.198 0.004 CZ_AUG_VAL CZ_B 

0.087 0.161 0.055 0.118 0.015 CZ_AUG_VAL CZ_B_TTA 

0.08 0.158 0.083 0.093 0.018 CZ_VAL CZ_AUG 

0.068 0.158 0.083 0.093 0.018 CZ_VAL CZ_AUG_TTA 

0.076 0.121 0.071 0.227 0.008 CZ_AUG_VAL CZ_AUG 

0.066 0.147 0.059 0.14 0.021 CZ_AUG_VAL CZ_AUG_TTA 

0.077 0.145 0.07 0.239 0.004 CZ_VAL CZ_BBA 

0.077 0.183 0.082 0.079 0.021 CZ_VAL CZ_BBA_TTA 

0.071 0.132 0.049 0.218 0.007 CZ_AUG_VAL CZ_BBA 

0.071 0.175 0.059 0.127 0.022 CZ_AUG_VAL CZ_BBA_TTA 

 

 های چک  مدل F1-Score(: 7جدول )

 نام مدل پایگاه داده صحت سنجی D00 D10 D20 D40 نتیجه کلی

0.16 0.215 0.223 0.193 0.031 CZ_VAL CZ_B 

0.182 0.215 0.223 0.193 0.031 CZ_VAL CZ_B_TTA 

0.196 0.229 0.165 0.296 0.036 CZ_AUG_VAL CZ_B 

0.183 0.2 0.175 0.256 0.032 CZ_AUG_VAL CZ_B_TTA 

0.17 0.277 0.082 0.185 0.076 CZ_VAL CZ_AUG 

0.17 0.277 0.082 0.185 0.076 CZ_VAL CZ_AUG_TTA 

0.173 0.241 0.161 0.214 0.073 CZ_AUG_VAL CZ_AUG 

0.18 0.259 0.068 0.266 0.076 CZ_AUG_VAL CZ_AUG_TTA 

0.186 0.232 0.186 0.285 0.036 CZ_VAL CZ_BBA 

0.187 0.269 0.157 0.213 0.064 CZ_VAL CZ_BBA_TTA 

0.17 0.232 0.149 0.24 0.056 CZ_AUG_VAL CZ_BBA 

0.188 0.266 0.138 0.273 0.055 CZ_AUG_VAL CZ_BBA_TTA 

 RDD2020ی صحت سنجی ها، در ارزیابی کل پایگاه داده  مدل F1-Score(: 8جدول )

 نام مدل پایگاه داده صحت سنجی D00 D10 D20 D40 نتیجه کلی

0.34 0.29 0.35 0.53 0.19 RDD2020_VAL RDD2020_Ensemble 

0.34 0.25 0.36 0.53 0.21 RDD2020_VAL RDD2020_Ensemble_TTA 

0.32 0.27 0.31 0.5 0.18 RDD2020_AUG_VAL RDD2020_Ensemble 

0.31 0.24 0.33 0.49 0.18 RDD2020_AUG_VAL RDD2020_Ensemble_TTA 

0.38 0.35 0.36 0.52 0.27 RDD2020_VAL JP_BBA 

0.38 0.33 0.38 0.54 0.28 RDD2020_VAL JP_BBA_TTA 

0.35 0.33 0.32 0.49 0.25 RDD2020_AUG_VAL JP_BBA 

0.36 0.32 0.34 0.51 0.26 RDD2020_AUG_VAL JP_BBA_TTA 

0.09 0.07 0.01 0.18 0.12 RDD2020_VAL IND_BBA 

0.04 0.09 0.01 0.16 0.14 RDD2020_VAL IND_BBA_TTA 

0.09 0.08 0.01 0.16 0.12 RDD2020_AUG_VAL IND_BBA 

0.09 0.08 0.01 0.16 0.12 RDD2020_AUG_VAL IND_BBA_TTA 

0.03 0.06 0.04 0.02 0.01 RDD2020_VAL CZ_BBA 

0.04 0.08 0.03 0.03 0.01 RDD2020_VAL CZ_BBA_TTA 

0.03 0.05 0.03 0.02 0.01 RDD2020_AUG_VAL CZ_BBA 

0.01 0.07 0.02 0.03 0.01 RDD2020_AUG_VAL CZ_BBA_TTA 
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 RDD2020ی صحت سنجی ها، در ارزیابی کل پایگاه داده  لمد mAP(: 9جدول )

 نام مدل پایگاه داده صحت سنجی D00 D10 D20 D40 نتیجه کلی

0.42 0.38 0.41 0.56 0.29 RDD2020_VAL RDD2020_Ensemble 

0.41 0.35 0.43 0.53 0.28 RDD2020_VAL RDD2020_Ensemble_TTA 

0.4 0.36 0.38 0.53 0.27 RDD2020_AUG_VAL RDD2020_Ensemble 

0.4 0.34 0.39 0.52 0.26 RDD2020_AUG_VAL RDD2020_Ensemble_TTA 

0.44 0.4 0.42 0.56 0.36 RDD2020_VAL JP_BBA 

0.44 0.4 0.45 0.55 0.36 RDD2020_VAL JP_BBA_TTA 

0.41 0.39 0.39 0.52 0.34 RDD2020_AUG_VAL JP_BBA 

0.42 0.39 0.42 0.53 0.34 RDD2020_AUG_VAL JP_BBA_TTA 

0.24 0.15 0 0.27 0.19 RDD2020_VAL IND_BBA 

0.25 0.17 0 0.23 0.21 RDD2020_VAL IND_BBA_TTA 

0.24 0.17 0 0.23 0.19 RDD2020_AUG_VAL IND_BBA 

0.24 0.17 0 0.23 0.19 RDD2020_AUG_VAL IND_BBA_TTA 

0.1 0.13 0.12 0.02 0.04 RDD2020_VAL CZ_BBA 

0.12 0.16 0.09 0.03 0.03 RDD2020_VAL CZ_BBA_TTA 

0.09 0.12 0.1 0.02 0.03 RDD2020_AUG_VAL CZ_BBA 

0.11 0.14 0.07 0.03 0.04 RDD2020_AUG_VAL CZ_BBA_TTA 
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 ها نویس زیر

                                                 
1 Sobel 
2 Prewitt 
3 Convolutional Neural Networks 
4 Bounding Box Augmentation 
5 Modified Poisson Blending 
6 Random Forest 
7 Generative Adversarial Networks 
8 Poisson Blending 
9 Bayes Classifier 
10 Gabor Filters 
11 Recall 
12 Backbone 
13 Neck 
14 Head
15 Cross Stage Partial Network
16 Gradient 
17 Path Aggregation Network
18 Feature Pyramid Network 
19 Sigmoid Linear Unit 
20 Rectified Linear Unit 
21 Batch 
22 Stochastic Gradient Decent 
23 Albumentation
24 Test Time Augmentation
25 Non Maximum Suppression  
26 Intersection Over Union  
27 Mean Average Precision
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