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 چکیده
 یهاکمبود و عدم توازن داده یبا چالش جد یآسفالت یروساز یهایخودکار خراب یبندو بخش صیتشخ کارآمد در حوزه قیعم یریادگی یهاتوسعه مدل

 انه،یگراواقع یمصنوع یهاداده دیتول قیاز طر یاداده یهاتیغلبه بر محدود هیو با فرض یروساز تیخودکار وضع یابیمواجه است. پژوهش حاضر با هدف ارز یآموزش

 مهیبا جر نیواسرشتا یابتدا از شبکه مولد تخاصم ،یشنهادیارائه داده است. در روش پ یآسفالت یهایخودکار خراب یبندو بخش صیتشخ یرا برا نینو یکردیرو

 یاز فروپاش یریاستفاده شد تا ضمن جلوگ 500کرک  یو متنوع ترک با استفاده از مجموعه داده عموم تیفیباک ریتصاو دیمنظور تول( به WGAN-GP) انیگراد

آموزش داده ( یو مصنوع ی)واقع یبیمجموعه داده ترک یبر رو کسلیپبه  کسلیپ یبندبخش یبرا U-Netمدل  کیشود. سپس،  نیآموزش تضم یداریحالت، پا

 طیمدل در شرا یریپذمیتعم تیقابل شیو افزا برازششیرفع مشکل ب یبرا یبندبا مدل بخش GAN افتهیبهبود یمعمار قیدر تلف قیتحق نیا یاصل یشد. نوآور

 بیداده و منجر به کسب ضر شیزااف یریطور چشمگرا به  یبندعملکرد مدل بخش ،یمصنوع ریکه افزودن تصاو دهدینشان م جینتا یمختلف است. بررس یطیمح

 و زیر یهاترک ییآن در شناسا یبالا ییاز توانا یحاک افتهیعملکرد مدل توسعه  یابیارز ن،یشده است. همچن 925/0اجتماع  یو شاخص اشتراک رو 961/0 سیدا

هوشمند،  یابیارز ییتوانا یشنهادیچارچوب پ ،یسطح تیشاخص وضع کیمدل در  یهایبا ادغام خروج ت،ی. در نهاباشدیم گرید یهادر مجموعه داده دهیچیپ

 است. کردهرا فراهم  یروساز طیشرا نهیهزو کم قیدق

 کلمات کلیدی
 .یسطح تیشاخص وضع ،U-Netمدل  ،ترک یبندبخش ،(WGAN-GPن )ی با جریمه گرادیاشبکه مولد تخاصمسیستم مدیریت روسازی، 
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 مقدمه -1

تا شبکه  کندیکمک م یریگمیتصم ندیدر فرآ یاجاده یهایکه به متول بوده یزیرابزار برنامه کی( PMS) 1یروساز تیریمد ستمیس

 یبرا یسنت ریزیبرنامه کردی. رو[1,2]کند  نیکاربران را تضم یمنیو ا شیآسا نیو همچن کردهموقع و مقرون به صرفه حفظ راه را به

 کردیرو نیصورت که ا نیبه ا ؛گیرددر نظر میقابل توجه  یاسازه یرا پس از وقوع خراب یروساز بازسازی، یروساز یو نگهدار ریتعم

 .[3]شود  هایریگمیتصم اتخاذکاربران جاده قبل از  یبرا منیناا طیشرا جادیباعث ا تواندیکه م شدهتر و گران دتریشد یبهسازمنجر به 

 تیمقبولر د یکل ریروبرو شود که منجر به تأخ هیاول بیاز معا یبا برخ دیفعال با کردیرو کیحاصل از  یایملاحظات مزا نیا به توجه با

PMS یهااتیها، عملو پردازش داده یآورجمع یبرا یاتیعمل یهانهیو هز ستمیس یسازادهیپ یهانهیدر سراسر جهان شده است. هز 

راستا،  نی. در ادهندیرا نشان م ییهاتیمحدود ،یاها، با در نظر گرفتن گسترش گسترده شبکه جادهداده ندیو فرآ یبررس نندبر، مازمان

 .[4]است  ندینوع فرآ نیدر ا یمهم اریبس شرفتیپ یروساز صیو تشخ یخراببودن  ینیدقت و ع ،یریتکرارپذ

 یکاغذ یهاروشکار با  نی. ااست هروبرو شد یفناور شرفتیدر طول پ یریچشمگ راتییبا تغ یروسازوضعیت  یهاداده یآورجمع

 یو خودکار بوده است. روندها یدست صورت به یروساز وضعیت یهاداده یآور، سپس جمعدهآغاز ش یروساز یهایخراب یبررس یبرا

 3خودران ،2متصل یهابر خودرو یها مبتنداده یورآجمع کینزد ندهیو در آ بودهبر تلفن همراه  یمبتن یروساز یهاداده یآورجمع یفعل

(AVs )هیو تجز رهیذخ ،یآورنحوه جمع یکه چگونه فناور دهدینشان م یروساز یهاداده یآورجمع یهاغالب خواهد بود. تکامل روش 

که  شده یریچشمگ راتییهوشمند دستخوش تغنقل  و حمل یهاستمی، سAVs. امروزه، با ظهور [5]کرده است  رشدها داده لیو تحل

 هیتجز یبرا زاتیداشتن قطعات مختلف تجه لیبه دل خودروها نی. ا[6] شوندها آماده به آن یرسان خدمت یبرا جاده یهارساختیز دیبا

 .[5]را دارند  یروساز تیها از جمله وضعاز داده یحجم قابل توجه تقالو ان افتیدر لیپتانس ،یخارج طیمح لیو تحل

ها به شمار بزرگراه نگهداریهای کلیدی در بازرسی و های راه هستند و همواره از دغدغههای روسازی یکی از انواع اصلی خرابیترک

 های منظم روسازی، تشخیص بهای روسازی منجر شوند. بازرسیتوانند به شکست سازهتعمیر نشوند، میبه موقع ها آیند. اگر ترکمی

های جدی و در نتیجه تضمین دوام بلندمدت ی به خرابیئهای جزها و انجام تعمیرات فوری برای جلوگیری از تبدیل ترکموقع خرابی

مختلف تکیه دارد و عمدتاً از دو  ابزارهای به وسیلهشده  برداشتهای روسازی بر تصاویر اند. تشخیص خودکار خرابیها ضروریروسازی

. [7] (DL) 5های مبتنی بر یادگیری عمیق( مدل2و )  (IP)4های مبتنی بر پردازش تصویر( مدل1کند: )یروش اصلی استفاده م

. [8,9] روندکار می ها بهای، برای شناسایی ترکلبه و تبدیلات حوزه تشخیص، یگذارپردازش تصویر، مانند آستانهرویکردهای مبتنی بر 

 نسبت بهشوند یا تغییرات گرادیان تر از محیط اطراف ظاهر میها تیرهکنند ترکها مفروضاتی دارند؛ برای مثال فرض میاین روش

اند. ای مانند حضور سایه یا نورپردازی نامتوازن ناکافیبا این حال، این مفروضات اغلب در شرایط پیچیده .[10] نددهزمینه را نشان میپس

های اند. طی سالطور چشمگیری بهبود بخشیده ها را بهروسازی، شناسایی ترک 6بندیهای یادگیری عمیق در بخشهای روشپیشرفت

ی به یک اولویت مهم تبدیل روساز خرابی 7تشخیص بندی وق کارآمد و دقیق برای بخشهای یادگیری عمیسازی الگوریتماخیر، پیاده

 .[11]است شده 

صاویر ت میق همچنان چالشی جدی است. تعدادهای یادگیری عهای باکیفیت برای آموزش الگوریتمداده تهیهها، رفتبا وجود این پیش

ناکافی  DLبتنی بر بینی مهای پیشمحدود است و این مقدار برای توسعه مدلو در محل های عمومی داده ترک موجود در مجموعه

داده متنوع برای کاهش  تواند عملکرد مدل را تحت تأثیر قرار دهد. یک مجموعهها میدر دادهعلاوه بر این، نبود تعادل . [12,13] است

ای کردن تأثیر دهی، چرخش و آینههای سنتی افزایش داده مانند مقیاسبرازش و افزایش دقت تشخیص ضروری است. روشبیش

                                                                        
1 Pavement Management System 
2 Connected Vehicles 
3 Autonomous Vehicles 
4 Image Processing-based 
5 Deep Learning-based 
6 Segmentation 
7 Detection 
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ی کنند و صرفاً تبدیلاتهای متنوع تولید نمیزمینهه ترک یا پسهای جدید شبیها ویژگیمحدودی بر عملکرد مدل دارند؛ زیرا این روش

 تولیدعنوان روشی قدرتمند برای  به  (GANs)1متخاصمهای مولد ها، شبکهدهند. برای مقابله با این محدودیتاز تصاویر اصلی ارائه می

وزش ها را افزایش داده و آمنمایانه تنوع دادهمصنوعی اما واقع ها با تولید تصاویراین شبکه .اندهای تصاویر ترک پیشنهاد شدهداده مجموعه

 د.اناویر مورد استفاده قرار گرفتهشان برای افزایش تصهای قوی یادگیریدلیل توانایی به به ویژه هاGAN .[14]بخشد بهبود میها را مدل

ها را مطابق نیازهای فرایندهای و انواع مختلف ترک کردهرا تولید  روسازیهای داده مصنوعی ترک توانند مجموعهمی [15] هااین مدل

های دادهها کیفیت مجموعهGANهای تصویری، عنوان یک استراتژی نوآورانه برای گسترش داده متنوع سازند. به تشخیصبندی و بخش

سازی را های روبندی و شناسایی خرابیبخش برای DLبینی مبتنی بر های پیشبخشند و در نتیجه عملکرد مدلآموزشی را بهبود می

 .[16] ددهنارتقاء می

مواجه شود که فرایند یادگیری  3و فروپاشی حالت 2ها ممکن است با اشکالاتی مانند ناپدید شدن گرادیانGANش با این وجود، آموز

از فاصله  (GP-WGAN) 4انیگراد مهیبا جر نیواسرشتا یشبکه مولد تخاصممدل  ها،کنند. برای غلبه بر این چالشمدل را مختل می

چند این  کند، هربرای حفظ پایداری استفاده می 5هااز برش وزناین مدل  .[17] بردبرای بهبود توازن در آموزش بهره می نیواسرشتا

با جریمه  WGAN ای ازنسخهها و افزایش پایداری، شده را محدود کند. برای رفع این محدودیت تواند تنوع تصاویر تولیدرویکرد می

سازد و آن را شده را افزایش داده و مشکلات آموزش را تا حدی برطرف می تنوع تصاویر تولید. این مدل [18] ه استتگرادیان توسعه یاف

چالشی  WGAN-GP چه تولید تصاویر با وضوح بالا همچنان برای کند. اگرهای سنتی تبدیل میGANه تر نسبت ببه جایگزینی مقاوم

د هایی مانندهد و پتانسیل خود را در زمینهنمایانه ارائه میهای واقعاعتماد برای تولید دادهمانده است، اما این روش رویکردی قابلباقی

ی های مصنوعی در کاربردهای دنیای واقععنوان ابزاری مؤثر برای تولید داده به WGAN-GP. ارزیابی روسازی آسفالتی نشان داده است

 .خشدرا بهبود ب بینیپیش عملکرد کلی در نتیجه و گسترش دهدتنوع را و تواند پایداری آموزش را افزایش ، زیرا میباشدمیبرجسته 

 Conditional) های مولد شرطیها بهبود یابد. شبکههای تولید تصویر آناند تا قابلیتتوسعه یافته GAN متعددی از هایمدل

GANs — CGANs)   های . علاوه بر این، شبکه[19] اندهیک بردار نویز تصادفی معرفی شد با تولید تصاویر از انواع مشخصبرای

CycleGANs کنند تا تصاویر را استفاده می 7 کنندهتفکیکو دو  6ها از دو مولداین شبکه اند.توسعه یافتهای انتقال سبک بین تصاویر بر

 های مختلف یا تصاویرکنند و امکان تولید تصاویر با سبکها را حفظ میمحتوای کلیدی آن در حالی که .ها تبدیل کنندبین حوزه

 .[20] سازندشده را فراهم میتبدیل

پیکسل  124×124روسازی در اندازه  برای تولید تصاویر خرابی چاله GAN) -Progressive GAN (PGاز [21]و همکاران  8مائدا

د که انهمعرفی کرد  (PCGAN)10یمولد ترک روساز یشبکه تخاصمم ای با ناشبکه [22]و همکاران  9ما که ، در حالیاندهاستفاده کرد

رک در ت تشخیصبندی و رویکردی برای بخش [23] 12و لیو 11باشد. ژومیپیکسل  256×256قادر به تولید تصاویر ترک در اندازه 

تصاویر کند. میرا ترکیب   (CNN)14پیچشیهای عصبی شبکه و )DCGAN( 13ل عمیق پیچشیمد که اندههای کوچک ارائه دادنمونه

بر روی  CNN بینی مبتنی برو مدل پیش کردهپیکسل تولید  224×224ای را در اندازه های شبکههای خطی و ترکبدون ترک، ترک

                                                                        
1 Generative Adversarial Networks 
2 Gradient Vanishing 
3 Mode Collapse 
4 Wasserstein Generative Adversarial Network with a Gradient Penalty 
5 Weight Clipping 
6 Generator 
7 Discriminator 
8 Maeda 
9 Ma 
10 Pavement Crack Generative Adversarial Network 
11 Xu   
12 Liu 
13 Deep Convolutional GAN 
14 Convolutional Neural Network 
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برای تشخیص ترک در سطح پیکسل   CrackGANتا دقت شناسایی بهبود یابد. علاوه بر این، هتوسعه یافت ،یافته داده گسترش مجموعه

روشی برای  [25] 2و گل 1. مِی[24] داده استتوجهی کاهش طور قابل گذاری دقیق و نیروی انسانی را بهکه نیاز به برچسب هتوسعه یافت

ترک با کیفیت بالا  برای تولید تصاویر مصنوعی Conditional WGAN (CWGAN) مدل که از اندهارائه داد روسازیتشخیص ترک 

 برد.بهره می

( VGG) 4یگروه هندسه بصرمدل های تصاویر ترک ارائه کردند و دادهبرای تقویت مجموعه  GANمدلی بر پایه [26]همکاران  3کیو

. ه استدیداولیه گر VGG بندی نسبت به مدلدر دقت طبقه درصدی 5/9که منجر به افزایش  اندهبندی ترک بهبود بخشیدبرای طبقهرا 

 که CNNهای مدل. ه استنشان داد  DCGANعملکردی برتر نسبت به [27]و همکاران  5توسعه یافته توسط ژانگچارچوب  همچنین

رک تصاویر نویزی ت بندی در سطح پیکسل اشیاء هدف درتوجهی برای بخشاندازهای قابلبخش مهمی از یادگیری عمیق هستند، چشم

 .[28,29] دانارائه کرده

است.  7یونت مبتنی بر مدل  DLکه معماری اندهبندی سطح جاده ارائه دادرای بخشجدید ب یراهبرد [30]و همکاران  6کونیگ

 کارانو هم 8. فَنبخشدرا بهبود می مدل عملکرد ،دیده آموزش پیشاز های رمزگذار سازی شبکهیکپارچه دهد کهمینشان  نتایجبررسی 

های و ویژگی کردهبندی و شناسایی بخش خرابیعنوان  ها را بهتوانند ترکمی پیچشیهای عمیق چگونه شبکه اندهنشان داد [31]

که  شدهپیشنهاد و بهبود یافته  U-Net ، یک مدل[32] دیگر پژوهشیگیری مانند طول و اندازه ترک را استخراج نمایند. در اندازهقابل

بندی ترک را ارتقاء را در بر دارد تا عملکرد بخش 11ویژگی  مراتبیو یادگیری سلسله 10چشیپی( ماژول 2و ) 9ع( اتسا1دو ماژول شامل )

 .بخشد

 شدت به هاآن دقت و ییکارا اما دارند، یروساز یهایخراب خودکار صیتشخ در ییبالا لیپتانس قیعم یریادگی یهامدل چه اگر

 ندیفرآ که است آن حوزه نیا در نیادیبن چالش. است متنوع و شده یگذاربرچسب م،یحج یهادادهمجموعه به یدسترس به وابسته

 ،نیا بر افزون. است زیآممخاطره گاه و برزمان نه،یپرهز اریبس یامر ،یواقع طیمح در یخراب ریتصاو قیدق یگذاربرچسب و یآورجمع

 منجر امر نیا که است یخراب ریتصاو از شیب مراتب به سالم ریتصاو که معنا نیبد هستند؛ دیشد توازن عدم دچار غالباً موجود یهاداده

 که اندداده نشان نیشیپ مطالعات چه اگر گر،ید یسو از. شودیم دهیچیپ یهایخراب صیتشخ در ییکارا کاهش و مدل یریسوگ به

 کمبود بر غلبه و یمصنوع ریتصاو دیتول یبرا یخوب لیپتانس PCGAN و WGAN-GP، PG-GAN رینظ یتخاصم مولد یهاشبکه

 زین GAN نهیزم در موجود یهاپژوهش و ندارند را متنوع و دیجد یالگوها دیتول ییتوانا داده شیافزا یسنت یهاروش اما دارند، داده

 و تاس( یو عرض یطول یهامانند ترک) ساده یهاترک بر یفعل یهامدل اکثر تمرکز نخست،: هستند روبرو یاصل شکاف سه با همچنان

 یهاداده نهیبه درصد دوم،. شودیم احساس یسوسمار پوست ترک رینظ دهیچیپ یالگوها صیتشخ یبرا مؤثرتر یهاروش به یمبرم ازین

 طیراش در هامدل نیا یریپذمیتعم سوم، .است نشده نییتع جامع طور به هنوز مدل عملکرد حداکثر به دنیرس یبرا ازین مورد یمصنوع

 تیریمد یاتیعمل یهاستمیس در استقرار یبرا هاآن نانیاطم تیقابل تا است یترقیدق یاعتبارسنج ازمندین مختلف ینور و یواقع متنوع

 یهاشکاف نیا کردن پر و یآموزش یهاداده تیمحدود بر غلبه یچگونگ پژوهش، نیا یاصل مسئله ن،یبنابرا. گردد نیتضم یروساز

 به ازین بدون به صورت خودکار (SCI) 12یروساز یسطح تیوضع شاخص محاسبه و هایخراب صیتشخ دقت بهبود جهت یقاتیتحق

 .است گسترده یدانیم یهابرداشت

                                                                        
1 Mei 
2 Gül 
3 Que 
4 Visual Geometry Group 
5 Zhang 
6 König 
7 U-Net 
8 Fan 
9 Dilation 
10 Convolution Module 
11 Hierarchical Feature Learning 
12 Surface Condition Index 
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 چالش رفع بر تمرکز با یاجاده یروساز تیوضع یابیارز یبرا خودکار و هوشمند چارچوب کی توسعه پژوهش، نیا یاصل هدف

 : از اندعبارت یفرع اهداف. است داده کمبود

  ها؛داده تعادل عدم رفع یبرا WGAN-GP مولد مدل از استفاده با آسفالت یهاترک از انهیگراواقع یمصنوع ریتصاو دیتول .1

 ؛یبیترک یهاداده از استفاده با یبندبخش یهامدل نانیاطم تیقابل و دقت بهبود .2

 تیریمد یهاستمیس در یریگمیتصم لیتسه یبرا قیعم یریادگی مدل یهایخروج بر یمبتن خودکار SCI شاخص ارائه .3

 .یروساز

 : است ریز سؤالات به ییپاسخگو درصدد پژوهش نیا نیهمچن

 دیتول یبندبخش یهامدل آموزش یبرا یکاف تنوع و تیفیک با یریتصاو تواندیم WGAN-GP مولد شبکه از استفاده ایآ .1

  کند؟

  دارد؟ U-Net یبندبخش مدل دقت بهبود در را ریتأث نیشتریب ،یواقع داده مجموعه به یمصنوع یهاداده از زانیم چه افزودن .2

 طیشرا یدارا که یعموم یهاداده مجموعه گرید در هایخراب ییشناسا یبرا یمناسب یریپذمیتعم تیقابل یشنهادیپ مدل ایآ .3

 دارد؟ را هستند مختلف ینور و یطیمح

 یونت بر یمبتن یبندو بخش WGAN-GP مدل با تصویر خرابی دیتول -2

 چهار چارچوب کی در پژوهش انجام ندیفرآ. است یلیتحل-یتجرب روش، و تیماه نظر از و یکاربرد هدف، نظر از پژوهش نیا

 :است شده یسازمانده یامرحله

 یسازنرمال و 128×128 ابعاد به ریتصاو اندازه رییتغ 5001عمومی کرک داده مجموعه پردازششیپ شامل: هاداده یسازآماده .1

 ها؛کسلیپ

 دیتول و ترک یهایژگیو یآمار عیتوز یریادگی یبرا یواقع یهاداده یرو بر WGAN-GP مدل توسعه: یمصنوع داده دیتول .2

 ها؛داده توازن عدم رفع جهت دیجد یمصنوع ریتصاو

 فهیوظ یبرا یمصنوع و یواقع ریتصاو از یانهیبه بیترک از استفاده با ونتی یعصب شبکه آموزش و یطراح: آموزش و یسازمدل .3

 ها؛یخراب کسلیپ به کسلیپ یبندبخش

 در و( 2-3-2 بخش) هامدل عملکرد یابیارز یارهایمع با یبندبخش و مولد یهامدل عملکرد سنجش: یاعتبارسنج و یابیارز .4

 زبان طیمح در یسازهیشب و یسازمدل مراحل یتمام. یروساز تیریمد در کاربرد یبرا SCI شاخص محاسبه تینها

 .اندشده اجرا تنسورفلو و تورچیپا قیعم یریادگی یهاکتابخانه از استفاده با و تونیپا یسینوبرنامه

استفاده شده است  WGAN-GP از یک مدل مولد پیشرفته به نام ،عمومی هایبا استفاده از مجموعه داده برای غلبه بر این چالش

از انواع  ترتر و متنوعای غنیههای واقعی، مجموعه دادههای روسازی تولید شود. این تصاویر در کنار دادهتا تصاویر مصنوعی از خرابی

 .کنندهای یادگیری عمیق فراهم میرا برای آموزش مدل های روسازیخرابی

های روسازی توسعه داده شده است. استفاده برای تشخیص و تحلیل خرابی بندی عمیقپس از تولید تصاویر خرابی، یک مدل بخش

ها را افزایش داده است. در این کمک کرده و دقت تشخیص خرابی آنبه بهبود عملکرد  WGAN-GP ط مدلاز تصاویر تولید شده توس

های روسازی و ارزیابی عملکرد بندی خرابیشسازی بخهای مصنوعی، مدلها، فرآیند تولید دادهداده تحلیلو  پردازشپیش، روش بخش

عنوان رویکردی مؤثر برای بهبود دقت و کارایی تواند به. این روش نوآورانه میگرفته استهای پیشنهادی مورد بررسی قرار مدل

داده عمومی برای ، یک مجموعه های عمومیمجموعه داده انواع پس از بررسییرد. یت روسازی مورد استفاده قرار گهای مدیرسیستم

. سپس تصاویر این مجموعه داده تحت باشدمیهای روسازی ای متنوع و جامع از ترکبندی ترک انتخاب شد که شامل مجموعهبخش

ا تصاویر برای ت استسازی، تغییر اندازه، تبدیل تصادفی افقی، و تنظیم روشنایی و کنتراست که شامل نرمال اندهپردازش قرار گرفتپیش

توانند برای که تصاویر برای تحلیل مبتنی بر یادگیری عمیق مناسب بوده و می کندمیل آماده شوند. این فرآیند اطمینان حاصل تحلی

 .مورد استفاده قرار گیرند WGAN-GP آموزش مدل

                                                                        
1 Crack500 
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سپس کیفیت برای تولید تصاویر ترک روسازی به کار گرفته شد.  WGAN-GP ، مدلهای مطرح شدهپردازشپیشانجام پس از 

مشخص شود.  بندی یونتمدل بخشبینی خرابی روسازی توسط ها در بهبود پیشتا میزان تأثیر آن دهاین تصاویر تولیدشده ارزیابی ش

شده بر عملکرد آن مورد استفاده قرار ه های افزودبرای ارزیابی تأثیر داده یونت شده در مجموعه داده، مدل پس از ادغام تصاویر افزوده

شده بودند، درصد  هایی که شامل درصدهای مختلفی از تصاویر واقعی و افزودهبر روی مجموعه داده یونت . با آزمایش مدله استگرفت

های دیگر بندی با آزمایش آن بر روی مجموعه داده. در نهایت، قابلیت تعمیم مدل بخشه استشده مشخص شدهای افزودهبهینه داده

 ه است.تأیید شد

 پردازش مجموعه دادهسازی و پیشآماده -1-2

تصویر از  2000شامل که  هآغاز شد 500داده عمومی کرکپردازش مجموعه داده با پردازش تصاویر مجموعه سازی و پیشآماده

 یک تلفن هوشمند در جاده با استفاده از. این تصاویر باشدمیگیگابایت  34/3 م حدودهای طولی، عرضی و پوست سوسماری با حجترک

. برای استانداردسازی مجموعه داده و باشندمیپیکسل  1440×2560و  2560×1440در دارای ابعاد  که ثبت شده 1اصلی دانشگاه تمپل

. این تغییر اندهپیکسل تغییر اندازه داده شد 128×128، تمام تصاویر به اندازه یکنواخت گرافیکی بهبود سرعت محاسبات با منابع محدود

 .که برای کاربردهای یادگیری عمیق امری حیاتی است ههای مدل شداد ابعاد ثابت برای تمامی ورودیاندازه باعث ایج

 یروساز یسطح یهامطالعه ترک یبرا یطور اختصاص استفاده شده است که به [33,34] 500کرک داده پژوهش از مجموعه  نیدر ا

مجموعه داده شامل حدود  نیا هیاست. نسخه پا دهیگرد یطراح کسلیدر سطح پ یبندبخش یهاپژوهش ژهیو و به یبتن یهاو سازه

/مقدار یبرچسب واقع) 3مبنا قتیحقعنوان  به زیمتناظر ن 2دودویی ماسک کی ،یاصل ریهر تصو یبا وضوح بالا است. برا ریتصو 500

 میتر تقسمعمولاً به قطعات کوچک یسازآماده ندیهستند، در فرآ یابعاد بزرگ یخام دارا ریجا که تصاو از آن فراهم شده است. ی(واقع

باعث  نگیلتریف ندیفرآ نی. اگردندیآموزش مدل حفظ م یترک باشند، برا یهاکسلیاز پ یتراکم کاف یکه حاو یو تنها قطعات شوندیم

یم 500کرک باشد. از نقاط قوت برجسته  تیفیباک یشیو آزما یشامل چند هزار نمونه آموزش فاده،مورد است ییکه مجموعه نها شودیم

یم آلدهیا 4دیپ کرکو  یونت رینظ یقیعم یهاآموزش مدل یاشاره کرد که آن را برا یبندبخش یهابالا و دقت ماسک وضوحبه  توان

ه وجود دارد ک نهیزمفت پسها و تنوع محدود در بابرداشت داده ییایکوچک جغراف تاًنسب اسیمق رینظ ییهاتیحال، محدود نی. با اسازد

 دیپژوهش با استفاده از تول نیکه در ا یمتفاوت را با چالش مواجه کند؛ چالش یطیو مح ینور طیمدل به شرا یریپذمیممکن است تعم

 یعرض ،یطول یهامجموعه داده شامل انواع ترک نیا ریتصاواز  ییها، نمونه1( مرتفع شده است. در شکل WGAN-GP) یداده مصنوع

 قابل مشاهده است. یو پوست سوسمار

سازی به مدل کمک قرار گیرد. این نرمال 1تا  0ها در بازه تا مقدار آن شدهسازی های تصاویر نرمالپیکسل ابعاد تصاویر،تغییر بعد از 

ری ی مانند ناپایداری گرادیان جلوگیها را در مقیاسی مشابه قرار داده و از مشکلاتکند تا کارایی بهتری در آموزش داشته باشد، زیرا دادهمی

درجه(، از تغییر رنگ  30های تصادفی افقی و چرخش )تا بخشد. علاوه بر اعمال تبدیلکند و همگرایی را در طول آموزش بهبود میمی

اع رنگ است، اشب. این تکنیک با اعمال تغییرات تصادفی در روشنایی، کنتره استبرای افزایش تنوع مجموعه داده آموزشی استفاده شد

های بصری، سازی تغییرات نورپردازی و ویژگیکند. با شبیهها ایجاد میو در برخی موارد تغییرات در طیف رنگی، تنوع بیشتری را در داده

خشش رها، نورپردازی نامتعادل یا دکند تا بهتر با تغییرات دنیای واقعی در تصاویر روسازی، مانند سایهتغییر رنگ به مدل کمک می

شود که مدل نسبت به شرایط خاص نور یا محیط حساسیت کمتری داشته باشد و در نتیجه سطح، سازگار شود. این تنظیمات باعث می

 .قابلیت تعمیم و عملکرد آن در ارزیابی بهبود یابد

(. مجموعه %10سنجی )( و اعتبار%20(، آزمایش )%70پردازش، مجموعه داده به سه بخش تقسیم شد: آموزش )پس از اتمام پیش

مورد استفاده قرار گرفت، در حالی که مجموعه اعتبارسنجی برای تنظیم ابرپارامترها و جلوگیری از  یونت آموزشی برای آموزش مدل

، پردازشها اختصاص یافت. با این مراحل پیش. مجموعه آزمایشی نیز برای ارزیابی نهایی عملکرد مدله استبرازش به کار گرفته شدبیش

                                                                        
1 Temple 
2 Binary Mask 
3 Ground Truth 
4 DeepCrack 
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های بر روی داده یونت و همچنین برای آموزش و آزمایش مدل WGAN-GP مجموعه داده برای تولید تصاویر مصنوعی با استفاده از مدل

 د.واقعی و مصنوعی آماده ش

 

  
 ترک طولی ترک عرضی

 
 ترک پوست سوسماری

 500: نمونه تصویر ترک طولی, عرضی و پوست سوسماری مجموعه داده کرک 1 شکل
Figure 1. Sample images of longitudinal, transverse and alligator cracks from the Crack500 dataset 

 

 

 WGAN-GPمدل مولد  -2-2

اده مولد با استفبخش شود. کننده میاساسی تشکیل شده است که شامل مولد و تفکیک بخشاز دو  WGAN-GP [35] مدل مولد

تفاوت  کننده تشخیصتفکیک بخش کند، در حالی که وظیفههای روسازی تولید میتصادفی، تصاویر مصنوعی از ترکاز بردارهای نویز 

روسازی  های واقعیشود که تصاویری بسیار شبیه به خرابیای آموزش داده میمولد به گونه بخش شده است. بین تصاویر واقعی و تولید

 .دآوربندی تصاویر به عنوان واقعی یا مصنوعی به دست میمهارت لازم را برای طبقه کنندهتفکیکبخش ایجاد کند، در حالی که 

ها برای تقویت مجموعه توان از آنهای روسازی است که میای از تصاویر مصنوعی از ترکمجموعه WGAN-GP نتیجه نهایی مدل

برد همراه با جریمه گرادیان بهره می نیواسرشتا ز تابع هزینهاستفاده کرد. این مدل ا یونت بندیهای بخشهای واقعی و آموزش مدلداده

 کند.تنوع و باکیفیت را تضمین میکه باعث بهبود پایداری آموزش شده و تولید تصاویر م

ها، از جمله ناپدید شدن GAN درهای اساسی در این مطالعه به دلیل توانایی آن در غلبه بر چالش WGAN-GP استفاده از مدل

و تولید تصاویر مصنوعی  کردهفراهم  را آموزش پایدار WGAN-GP گرادیان، فروپاشی الگو و ناپایداری در طول آموزش است. مدل

 کنداستفاده می 1تزیپشیلی محدودیت پیوستگ ازسازی جریمه گرادیان، این مدل دهد. با گنجاندن منظممی ارائهکیفیت را  متنوع و با

های شود. این ویژگی باعث تولید تصاویر ترککننده میو کاهش نوسانات در خروجی تفکیک یکنواختی هاکه باعث حفظ گرادیان

 مدل هاهای دنیای واقعی تطابق دارند. این ویژگیشود که به طور نزدیک با دادهروسازی با ساختارها و الگوهای واقعی و متنوع می

                                                                        
1 Lipschitz 
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WGAN-GP ند و کهای ارزیابی خودکار روسازی تبدیل میهای آموزشی در سیستممبود دادهرا به انتخابی قدرتمند برای مقابله با ک

 .بخشدها را بهبود میبندی ترکدستی مانند بخشقابلیت اطمینان و عملکرد وظایف پایین

 مدل مولد  -1-2-2

ی طراحی شده است ابه گونه  WGAN-GP شده است. مدل مولد درداده تشریح  1در جدول  WGAN-GP معماری مدل مولد در

کند. معماری این مدل با یک لایه کاملاً متصل آغاز میتبدیل  128×128را به یک تصویر خاکستری  150که یک بردار نهفته با اندازه 

( 1کانولوشنمعکوس )دی پیچشیهای کند. پس از آن، یک دنباله از لایهعنصر تبدیل می 8192که ورودی را به یک نقشه ویژگی با  شده

 3و پدینگ دو 2گام، 4×4دهد. هر لایه از اندازه هسته قرار دارد که به تدریج وضوح فضایی را افزایش داده و عمق نقشه ویژگی را کاهش می

برای  4ی رِلو سازهای میانه از تابع فعالشود. لایهکند تا اطمینان حاصل شود که ابعاد تصویر در هر مرحله دو برابر میاستفاده می یک

شود. لایه خروجی برای تثبیت فرآیند آموزش به کار گرفته می 5ایسازی دستهکنند، در حالی که نرمالعرفی غیرخطی بودن استفاده میم

کند که مطابق با الزامات می دهی[ مقیاس-1, 1ها را به بازه ]کند که مقادیر پیکسلاستفاده می  6تانژانت هایپربولیک سازیاز تابع فعال

 .است WGAN-GP زینهتابع ه
 

 مدل مولد معماری: 1 جدول
Table 1. Generative model architecture 

 پدینگ گام اندازه هسته سازیتابع فعال شکل خروجی شکل ورودی هالایه

 - - - رلو (8192، دسته اندازه) (150، 7، دسته اندازه) کاملاً متصل

 1 2 4×4 رلو (8، 8، 128، دسته اندازه) (8192، دسته اندازه) (1لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 2 4×4 رلو (8، 8، 128، دسته اندازه) (8، 8، 128، دسته اندازه) (2لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 2 4×4 رلو (16، 16، 64، دسته اندازه) (16، 16، 64، دسته اندازه) (3لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 2 4×4 رلو (32، 32، 32، دسته اندازه) (32، 32، 32، دسته اندازه) (4لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 2 4×4 رلو (64، 64، 16، دسته اندازه) (64، 64، 16، دسته اندازه) (5لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 2 4×4 هایپربولیکتانژانت  (128، 128، 8، دسته اندازه) (128، 128، 8، دسته اندازه) (6لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 کنندهتفکیکمدل  -2-2-2

کند آیا یک تصویر ورودی کند که مشخص میبندی دودویی عمل میبه عنوان یک مدل طبقه WGAN-GP کننده درمدل تفکیک

های ای از لایهرا به عنوان ورودی پردازش کرده و از طریق مجموعه 128×128شده. این مدل تصاویر خاکستری  واقعی است یا تولید

کند که باعث استفاده می 1و پدینگ  2، گام 4×4دهد. هر لایه از اندازه هسته اند، عبور میشرح داده شده 2که در جدول  پیچشی

 د.تعداد فیلترها افزایش یاب شود ابعاد فضایی کاهش یابد و در عین حالمی

 پیچشیهای شود که متناظر با یک کانال خاکستری از تصویر است. لایه( شروع می128، 128، 1معماری مدل با ورودی با شکل )

و  ی یاد بگیردهای مثبت و منفها را از گرادیاندهد که ویژگیکنند که به شبکه این امکان را میاستفاده می 8رِلوی لیکیسازاز تابع فعال

بیت ای است تا یادگیری را تثسازی دستهها را در تصاویر پیچیده بهبود بخشد. هر لایه )به جز لایه نهایی( شامل نرمالتشخیص ویژگی

لایه اول در  64شود، از ها از طریق شبکه، تعداد فیلترها در هر مرحله دو برابر میکرده و از فروپاشی الگو جلوگیری کند. با پیشرفت داده

هایی با سازی کند. لایه نتر تصویر را شبیههای پیچیدهدهد که ویژگیکننده این امکان را میدر لایه قبل از آخر، که به تفکیک 1024به 

                                                                        
1 Deconvolution 
2 Stride 
3 Padding 
4 ReLU 
5 Batch normalization 
6 Tanh 
7 Batch size 
8 LeakyReLU 
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 کنددهد و مشخص میکند که یک مقدار احتمال را نشان می( تولید می1، 1، 1خروجی با اندازه ) سیگموید سازیاستفاده از تابع فعال

 .که آیا ورودی واقعی است یا مصنوعی

 
 

 مدل تفکیک کننده معماری: 2 جدول
Table 2. Discriminator model architecture 

 پدینگ گام اندازه هسته سازیتابع فعال شکل خروجی شکل ورودی هالایه

 1 2 4×4 رلِویکیل (64، 64، 64، سایز دسته) (128، 128، 1، دسته اندازه) (1لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 2 4×4 رلِویکیل (32، 32، 128، سایز دسته) (64، 64، 64، دسته اندازه) (2لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 2 4×4 رلِویکیل (16، 16، 256، سایز دسته) (32، 32، 128، دسته اندازه) (3لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 2 4×4 رلِویکیل (8، 8، 512، سایز دسته) (16، 16، 256، دسته اندازه) (4لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 2 4×4 رلِویکیل (4، 4، 1024، سایز دسته) (8، 8، 512، دسته اندازه) (5لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 0 1 4×4 تانژانت هایپربولیک (1، 1، 1، سایز دسته) (4، 4، 1024، دسته اندازه) (6لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 جریمه گرادیان -3-2-2

کند که برای آموزش را اعمال می تزیپشیل است که محدودیت پیوستگی WGAN-GP سازی درجریمه گرادیان یک عبارت منظم

طور مؤثر یاد بگیرد بدون اینکه با موانعی مانند  دهد که بهپایدار ضروری است. در این زمینه، آموزش پایدار به مدل این امکان را می

توانند فرآیند آموزش را مختل کرده و به عملکرد ضعیف منجر شوند. این جریمه مواجه شود که می 1گرادیان حذففروپاشی حالت یا 

ظ این محدودیت به حف کند.کننده با تغییرات کوچک در ورودی به طور سریع تغییر نمیدهد که خروجی تفکیکهمچنین اطمینان می

ه نسبت به کنندکند. به طور خاص، این جریمه نیاز دارد که نرمال گرادیان تفکیکپذیر کمک میبینییک فرآیند یادگیری روان و پیش

ود یا را شتواند ناپایدار شود، به این معنی که ممکن است نتواند همگهای ورودی برابر با یک باشد. اگر از یک انحراف کند، مدل میداده

رادیان دهد که نرمال گکند و اطمینان میتصاویر مصنوعی با کیفیت ضعیف تولید کند. جریمه گرادیان به حفظ این پایداری کمک می

 .به یک نزدیک بماند

آلفا( که از یابی )های درونهای واقعی و جعلی با ایجاد یک جمع وزنی با استفاده از وزنبرای محاسبه جریمه گرادیان، ابتدا نمونه

های رادیانکنند. گکننده عبور مییابی شده از طریق تفکیکهای درونشوند. سپس این نمونهآمیخته میصفر تا یک متغیر هستند، درهم

 ها با یک که مقدار مورد نظر برای برآوردن شرایطیابی محاسبه شده و نرمال آنهای درونکننده نسبت به این نمونهخروجی تفکیک

شود. شود. عبارت جریمه تفاوت مربعی بین نرمال گرادیان و یک است که بر روی کل دسته میانگین گرفته میاست، مقایسه می تزیپشیل

 .و به آموزش پایدار کمک کند هدرخوبی عمل ککننده بهدهد که تفکیکاین جریمه اطمینان می

 تنظیم دقیق ابرپارامترها -4-2-2

کننده تولیدکننده و تفکیک هایمدل. ه استشده انجام شدهای آمادهبا استفاده از داده WGAN-GP دلم ابرپارامترهای تنظیم دقیق

تنظیم شد که  150ها بهینه شود. ابعاد پنهان به اندازه طور متناوب با استفاده از ابرپارامترهای خاص آموزش داده شدند تا عملکرد آن به

تنظیم شد، در حالی که  0002/0 کند. نرخ یادگیری برای تولیدکننده بهیدکننده را مشخص میاندازه ورودی بردار نویز تصادفی به تول

منظور متعادل کردن سرعت همگرایی و پایداری آموزش . این مقادیر بهه استشدگرفته  در نظر 0001/0کننده نرخ یادگیری برای تفکیک

 .انتخاب شدند

شود، طور مؤثر اعمال میبه تزیپشیل که اطمینان حاصل شود محدودیت پیوستگی هشددر نظر گرفته  20مقدار ضریب جریمه گرادیان 

آموزش  تکرار 200شود. مدل برای گرادیان می حذفکه منجر به حفظ پایداری آموزش و جلوگیری از مشکلاتی مانند فروپاشی حالت یا 

دل م. در طول آموزش، آمده استدست  فرآیند آموزش به که بهترین نتایج را بر اساس کیفیت تصاویر تولیدی و پایداری هداده شد

نوعی کننده برای تمایز بین تصاویر واقعی و مصتفکیک مدل تا تصاویر مصنوعی واقعی تولید کند، در حالی که کردهتولیدکننده تلاش 

                                                                        
1 Vanishing gradient 
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که طوری، بههطور متناوب بود بهکننده تولیدکننده و تفکیکهای مدلروزرسانی . فرآیند آموزش متناوب شامل بهدر حال آموزش است

 .تولیدکننده باقی بماندمدل تا اطمینان حاصل شود که یک رقیب قوی برای  شدهروزرسانی طور مکرر به کننده بهتفکیک

و تنظیم شد تا آموزش کارآمد باشد و در عین حال تعادلی بین بار محاسباتی  64که به  هابرپارامترهای اضافی شامل اندازه دسته بود

شده بر روی تنظیمبتای یک  ، باهبود 1آدام کنندهساز استفاده شده برای تولیدکننده و تفکیکبهینهالگوریتم عملکرد مدل حفظ شود. 

ز ای ا. خلاصهانده. این مقادیر برای تثبیت فرآیند آموزش و بهبود همگرایی انتخاب شدباشدمی 9/0شده بر روی م تنظیبتای دو  و 5/0

 .آورده شده است 3 در جدول اندهاستفاده شد WGAN-GP هایی که برای تنظیم دقیق مدلابرپارامتر

  
 WGAN-GP مدل شده برای تنظیم  ابرپارامترهای استفاده :3 جدول

Table 3. Hyperparameters to fine-tune the WGAN-GP model 
 مقدار ابرپارامتر

 150 ابعاد پنهان

0002/0 نرخ یادگیری )تولیدکننده(  

کننده(نرخ یادگیری )تفکیک  1000/0  

 20 ضریب جریمه گرادیان

تکرارهاتعداد   200 

 64 اندازه دسته

سازبهینه  آدام 

5/0 بتا یک  

9/0 بتا دو  

 

به طور دقیق تنظیم شد تا تصاویر مصنوعی با کیفیت بالا تولید کند که  WGAN-GP مدلابرپارامترهای این مراحل،  در ادامه

 شود.های آسفالت استفاده بندی ترکبخشدر وظایف  یونت های اصلی و بهبود عملکرد مدلبرای افزایش داده تواندمی

 ارزیابی عملکرد -5-2-2

شباهت ( شاخص 2) ،2( خطای میانگین مربعات1شود که شامل: )با استفاده از چهار معیار رایج ارزیابی می GP -WGANمدل مولد 

های مربعات بین میانگین تفاوت ،خطای میانگین مربعات .باشدمی 5سیگنال به نویز بیشینه( نسبت 4و ) 4یب دایسضر( 3)، 3ساختاری

خطای میانگین مربعات کمتر به این معناست که تصاویر تولیدی به  .کندگیری میهای تصاویر واقعی و تولیدی را اندازهمقادیر پیکسل

تر های بزرگ حساس است و اشتباهات بزرگدهد. این معیار به تفاوتلکرد بهتر مدل را نشان میتر هستند که عمتصاویر واقعی نزدیک

ا بر اساس ه. تفاوتآن به شمار آیدمعایب  یا ایامز به عنوان آن، تواند بسته به کاربردکند که میرا بیشتر از اشتباهات کوچک مجازات می

 .شودهای مختلف محاسبه مینه تنها بر اساس تعداد پیکسل و های تصاویرمقادیر پیکسل

، کند و در آن روشنایی، کنتراستشباهت ساختاری یک معیار ادراکی است که شباهت ساختاری بین دو تصویر را مقایسه میشاخص 

دهنده نشان -1تصاویر مشابه و  دهندهنشان 1متغیر است که  1تا  -1شباهت ساختاری از شاخص  گیرد. مقادیرو بافت مد نظر قرار می

دهنده کیفیت بصری بهتر هستند و به دلیل این که با ادراک انسانی  شباهت ساختاری نشانشاخص  عدم شباهت است. امتیازهای بالاتر

 کند که ساختارهای تصاویرشباهت ساختاری ارزیابی مید. شاخص گیرشباهت ساختاری پیشی میشاخص  راستا است، ازبیشتر هم

ها است. شباهت بافت با مقایسه الگوها و ها و بافتتولیدی تا چه حد مشابه ساختارهای تصاویر واقعی هستند و تمرکز آن بر حفظ لبه

شود و اغلب در ه استفاده میگیری شباهت بین دو نمونکه برای اندازه بودهضریب دایس معیار آماری  .شودجزئیات تصاویر ارزیابی می

                                                                        
1 Adam 
2 Mean Squared Error (MSE) 
3 Structural Similarity Index Measure (SSIM) 
4 Dice Coefficient (DC) 
5 Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) 
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الت مفید های آسفبندی شده از ترکبخشصاویر باینری، مانند تصاویر ویژه برای ارزیابی تر کاربرد دارد. این معیار بهبندی تصویبخش

دهنده نشان 0بینی شده و واقعی است و های پیشپوشانی کامل بین ماسکدهنده همنشان 1متغیر است که  1تا  0ضریب دایس از . است

ده )مقدار ش سهیدرستی( و اندازه نواحی مقاهای ترک شناسایی شده بههای واقعی )پیکسلر به تعداد مثبتپوشانی است. این معیاعدم هم

. است ازسازیسازی و بنسبت بیشینه سیگنال به نویز یک معیار رایج برای ارزیابی کیفیت تصویر در زمینه فشرده .ها( حساس استترک

 کند. مقادیر بالاترخطای میانگین مربعات بیان می یزان نویز در تصویر را با استفاده ازاین نسبت رابطه بین حداکثر مقدار پیکسل و م

بل برای تصاویر دسی 40بل تا دسی 20دهنده نویز کمتر در تصویر است که معمولاً مقادیر آن بین نسبت بیشینه سیگنال به نویز نشان

های خرابیدر تولید تصاویر واقعی و با کیفیت بالا از  WGAN-GP وانایی مدلبا کیفیت خوب متغیر است. این معیار ارزیابی جامعی از ت

 .کندگیری میدهد و سطح نویز و اعوجاج در تصاویر تولیدی را اندازهآسفالت ارائه می

 های آسفالتترک بندیبخشمدل  -3-2

با افزودن  500کرک عمومی افزایش مجموعه دادهشده در این مطالعه شامل  های آسفالت استفادهترک [36,37]بندی بخشمدل 

تصویر به مجموعه داده  5000و  1000، 250، 150، 50اند و در مقادیر مختلف تولید شده WGAN-GP تصاویری است که توسط مدل

های رصد بهینه دادهو تعیین د یونت های مصنوعی بر عملکرد مدلها ارزیابی تأثیر افزودن دادهاضافه شدند. هدف از این افزایش داده

 1پایتورچ در یونت بندی مبتنی بر معماریبخشخاص، مدل مورد استفاده برای بود. به طور  یونت شده برای بهبود عملکرد مدلافزوده

اسب های آسفالت، منبندی، مانند شناسایی ترکبخشیف . این معماری برای وظا[38] بردبهره می 342-رِزنت کننده یبود که از کدگذار

 .کنداستخراج می 3رمزگذار-مراتبی را به طور کارآمد از طریق ساختار کدگذارهای سلسلهاست زیرا ویژگی

 ابرپارامترهاتنظیم  -1-3-2

 الگوریتم .باشدمیهای آسفالت بسیار مهم ترک بندیبخشسازی عملکرد آن در برای بهینه یونت مدل ابرپارامترهای تنظیم دقیق

ای انتخاب گونه. این نرخ یادگیری بهه استتنظیم گردید 0001/0 و نرخ یادگیری آن به هبوده آدام برای آموزش استفاده شدکه  سازبهینه

زیرا این تعداد  ه است؛آموزش داده شد تکرار 50که تعادلی میان سرعت همگرایی و پایداری فرآیند آموزش برقرار کند. مدل برای  هشد

تنظیم گردید که این امر آموزش  16برازش به دست آمد. اندازه دسته به بهترین نتایج بدون بیش کهیطور، بهتکرار منجر به همگرایی شد

 با تنظیم دقیق این ابرپارامترها، مدل .پذیر ساختکند، امکانکارآمد را در حالی که تعادلی میان بار محاسباتی و عملکرد مدل حفظ می

 شده حاوی تصاویر مصنوعی تولیدشده توسط مدل های داده افزودهو مجموعه 500کرک یر اصلیقادر شد به طور مؤثر از تصاو یونت

WGAN-GP  قوت  و با استفاده از ترکیب نقاط ههای آسفالت تقویت کرددقیق ترک بندیبخشیاد بگیرد. این فرآیند توانایی مدل را در

 ه است.پذیری آن را بهبود بخشیدهای تعمیمهای واقعی و مصنوعی، دقت و تواناییداده

 عملکرد یابیارز -2-3-2

آموزش،  خطای( 1یونت، چندین معیار کلیدی استفاده شد که شامل موارد زیر است: )مدل  بندیبخشبرای ارزیابی عملکرد 

یک معیار برای تفاوت میان خروجی  معیار اول، خطا .4اشتراک برروی اجتماع( 3و ) ( ضریب دایس2، )ایشآزماعتبارسنجی و 

طور ههای مدل ببینیدهنده این است که پیشنشان خطاتر در طول آموزش است. مقادیر پایین واقعیهای شده مدل و برچسببینیپیش

بینشی درباره توانایی تعمیم مدل  خطا،، آزمایشهای آموزش، اعتبارسنجی و مجموعهراستا هستند. برای واقعی هم بندیبخشدقیق با 

ار کند. این مقدگیری میرا اندازه واقعیشده و بینیپیش بندیبخشهای پوشانی بین ماسک، ضریب دایس میزان همدومدهد. ارائه می

شود. ضریب دایس بالاتر که به یک در هر دو ماسک محاسبه میها پوشانی تقسیم بر تعداد کل پیکسلصورت دو برابر مساحت همبه

عنوان شاخص جاکارد شناخته ، اشتراک برروی اجتماع  که همچنین بهسوماست.  بندیبخشدهنده عملکرد بهتر تر باشد، نشاننزدیک

 بندیبخش. این معیار درک شهودی از دقت کندگیری میها را اندازهبه اتحاد آن واقعیشده و بینیهای پیششود، نسبت تقاطع ماسکمی
                                                                        
1 PyTorch 
2 ResNet 34  
3 Encoder-Decoder 
4 Intersection over Union (IoU) 
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دهد. هم ضریب دایس و شده را نشان میبینیپیش بندیبخشاشتراک برروی اجتماع  بالاتر دقت بیشتری در  کهطوریدهد، بهارائه می

ای هخرابی  ویژه در وظایفی مانند تشخیصحیاتی هستند، به بندیبخشهای اشتراک برروی اجتماع  برای ارزیابی کیفیت مدل هم

 .آسفالت که در آن دقت در ترسیم مرزها بسیار مهم است

 و مدل یونت WGAN-GPمدل نتایج  -3

دهد. تصاویر تولید شده به صورت را ارائه می 500کرک به مجموعه داده این بخش تأثیر افزودن تصاویر تولید شده توسط مدل

ارزیابی شد  یونت مدل عملکرد. شدند اضافه آن به داده مجموعه اولیه اندازه به نسبت 2000 و 400 ،100 ،60 ،20ا درصدهای افزایشی ب

بررسی بندی بخش تا تأثیر استفاده از تصاویر تولید شده بر بهبود عملکرد مدل و شناسایی ترکیب بهینه مجموعه داده برای بهبود نتایج

توسعه، آموزش و ارزیابی شدند که منابع محاسباتی قدرتمندی برای مدیریت  1کگل ها با استفاده از پلتفرم ابریلشود. علاوه بر این، مد

سازی شد، در حالی که پیاده تنسورفلو با استفاده از یونت کند. مدلهای بزرگ و وظایف پیچیده یادگیری عمیق فراهم میمجموعه داده

انویدیا  گرافیک و یکحافظه رم  گیگابایت 29گیگابایت فضای دیسک،  6/57 کگل یافت. محیطتوسعه  پایتورچ با GP -WGANمدل

کننده آموزش کارآمد و مدیریت وظایف محاسباتی پیچیده است. این دهد که تضمینگیگابایت حافظه را ارائه می 16با 1002تسلا پی

و تولید تصاویر را فراهم کرد. در ادامه، بندی بخش یادگیری عمیق برایتر تصاویر با وضوح بالا و محاسبات تنظیمات امکان پردازش سریع

بررسی  بندیمدل بخش ها بر عملکردو تأثیر آن بودهدر تولید تصاویر مصنوعی که شبیه مجموعه داده واقعی  WGAN-GP توانایی مدل

 شده است.

 WGAN-GP ل با مد خرابی روسازی تولید تصویر -1-3

. شکل ه استهای آسفالت استفاده شد، از آن برای تولید تصاویر مصنوعی ترکWGAN-GPل مد ابرپارامترهای بعد از تنظیم دقیق

 150، 100، 50، 1آموزشی  تکرارهایدر  WGAN-GP های آسفالت مصنوعی توسط مدلتصاویر مختلفی از مراحل تولید تصویر ترک 2

دهنده  تری ندارند که نشانهای دقیقدهند اما ویژگیای را نشان می، تصاویر عناصر ساختاری پایه50 تکراردهد. در را نشان می 200و 

دهند که پیشرفت تری نشان میشده، تصاویر وضوح بهتری پیدا کرده و الگوهای تعریف150 تکرارمرحله اولیه یادگیری است. تا 

کند که به طور دقیق های واقعی تولید میمدل تصاویر با وضوح بالا و ویژگی، 200 تکراردهد. در چشمگیری در آموزش را نشان می

ی را. بدهدمدت نشان میکند و توانایی مدل در گرفتن جزئیات دقیق را با آموزش طولانیسازی میهای آسفالت واقعی را شبیهترک

به  گنالیو نسبت بیشینه س سیدا بیضر ،یختارمربعات، شاخص شباهت سا نیانگیم ، از معیارهایWGAN-GPارزیابی عملکرد مدل 

و نسبت بیشینه  سیدا بیضر ،یمربعات، شاخص شباهت ساختار نیانگیم یخطا شده، شامل. مقادیر گزارشه استاستفاده شد زینو

آموزش هستند.  تکرار 200های آسفالت و تصاویر مصنوعی تولیدشده پس از ، نتیجه مقایسه کمی بین تصاویر واقعی ترکزیبه نو گنالیس

دهنده های سطح پیکسل بین تصاویر واقعی و تولیدی کم است که نشاندهد که تفاوتنشان می 04/0 مربعات برابر با نیانگیم یخطا مقدار

دهنده شباهت ساختاری بالاست که نشان 89/0مقدار با  یشاخص شباهت ساختار. های واقعی توسط مدل مولد استتقریب نزدیک داده

 .اندشیدهک ریهای آسفالت را به تصوخوبی ساختار کلی ترکدهد که تصاویر تولیدی بهاز لحاظ روشنایی، کنتراست و بافت، نشان می

های ی مدل در بازسازی ویژگیها دارد که توانایویژه ترکهای کلیدی، بهپوشانی بالای ویژگیتأکید بر هم 90/0مقدار  برابر با سیدا بیضر

دهنده کیفیت خوب تصاویر تولیدی نشان 31 مقدار برابر با زیبه نو گنالیدهد. در نهایت، نسبت بیشینه سبحرانی آسفالت را نشان می

 .برای این کاربرد قرار دارند مناسبیاست، با نویز یا اعوجاجات جزئی که در محدوده 

                                                                        
1 Kaggle 
2 NVIDIA Tesla P100 
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150تکرار   

 

200تکرار   

 

 200و  150، 100، 50، 1 تکرارهایدر  WGAN-GP مدل با هاخرابی تولید تصویر :2 شکل
Figure 2. Generating the image of distresses with WGAN-GP model in 1, 50, 100, 150, and 200 iterations 

 بندی یونتبخش عملکرد مدل -2-3

افزوده شده  تصاویرو  500کرک های آسفالت با استفاده از مجموعه داده اصلیبندی ترکرا در بخش یونت عملکرد مدلاین بخش در 

ای از میزان خطا، خلاصه 4. جدول شده استارزیابی  WGAN-GP با درصدهای مختلف از تصاویر مصنوعی تولید شده توسط مدل

و پنج مجموعه داده دیگر شامل تصاویر  500کرک که با مجموعه داده اصلی نتیو اجتماع برای مدل یو اشتراک بر رو ضریب دایس

که با مجموعه داده اصلی آموزش دیده با تعداد  یونت دهد. به عبارت دیگر، عملکرد مدلافزوده شده آموزش دیده است را نشان می

 .شودمختلفی از تصاویر افزوده شده به مجموعه داده اصلی مقایسه می

 و 929/0  برابر سیدا بیضر ،032/0 برابر خطا مقدار که دهدیم نشان یاعتبارسنج جینتا ،یاصل ریتصو 250 با هیپا مدل یبرا

 و سیدا بیضر ریمقاد در یجزئ بهبود به منجر افزوده ریتصو( درصد 20 یعنی) 50 افزودن. است 868/0 برابر  اجتماع یبررو اشتراک

 برابر اجتماع یبررو اشتراک و 934/0 برابر سیدا بیضرا شیافزا ،031/0 مقدار به خطا کاهش باعث که شده  اجتماع یبررو اشتراک

 ترقیدق یبررس. شد ریمقاد نیا شتریب شیافزا باعث افزوده ریتصو( درصد 100 یعنی) 250 و( درصد 60 یعنی) 150 افزودن. شد 877/0

 اشتراک مقدار و 958/0 سیدا بیضر به و دارد ییبالا یریادگی تیظرف همچنان مدل که داد نشان( درصد 200) ریتصو 500 افزودن با

 عملکرد نیبهتر مدل شد، اضافه افزوده ریتصو( درصد 400 یعنی) 1000 که یزمان ن،یا بر علاوه. افتی دست 915/0 برابر اجتماع یبررو

 دست به 925/0 برابر اجتماع یبررو اشتراک مقدار و 961/0 برابر سیدا بیضرا شیافزا ،010/0 مقدار به خطا ریچشمگ کاهش با خود

 برابر سیدا بیضر) ماند داریپا یحدود تا  همچنان عملکرد چه اگر ،(درصد 800) ریتصو 2000 افزودن با نه،یبه نقطه نیا از پس. آورد

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



14 

 

 افزوده ریتصاو تعداد شیافزا با اما. شد مشاهده یصعود روند توقف از ییهانشانه اما ،(918/0 برابر اجتماع یبررو اشتراک مقدار و 956/0

 910/0 برابر اجتماع یبررو اشتراک مقدار و 95/0 برابر سیدا بیضر افت،ی یشتریب کاهش مدل عملکرد ،(درصد 2000 یعنی) 5000 به

 عملکرد بهبود نه،یبه حد از شیب به افزوده ریتصاو تعداد شیافزا با که دهدیم نشان نیا. افتندی شیافزا 020/0 به خطا مقدار و کاهش

 .شود مدل برازششیب به منجر یحت است ممکن و افتهی کاهش مدل

مقادیر  4دهند، در حالی که جدول را در درصدهای مختلف تصاویر افزوده شده نشان می یونت روند مقادیر مدل 4و  3های شکل

تصویر  1000ها و جدول نشان داده شده، بهترین عملکرد با شکلاین طور که در  کند. هماندقیق هر معیار را برای هر وضعیت فراهم می

. داشته است بود، یافته افزایش درصد 400که  مجموعه داده ایبهترین عملکرد را با   یونت دهد مدلکه نشان می هافزوده به دست آمد

 نیز 5000 و 1000 بین دیگر درصدهای. کنندمی تأکید را مدل تعمیم و دقت بهبود برای شده افزوده هایداده اهمیت همچنین نتایج

رد طور معناداری عملکبه تعداد تصاویرهای بیشتر از این دهد که دادهو نشان می نبوده قابل توجهدر عملکرد  تغییرات اما شدند، آزمایش

 ده است.ش تصویر افزوده به عنوان مدل بهینه معرفی 1000با  یونت بخشند. بنابراین، مدلمدل را بهبود نمی
 

 آزمایشمجموعه  - 500کرک های افزایشی اضافه شده به مجموعه دادهبا درصدهای مختلف داده یونت عملکرد مدل: 4 جدول 

Table 4. U-Net model performance with different percentages of incremental data added to the Crack500 dataset (test data) 

 پارامتر

مجموعه داده 

 اصلی

  
اضافه شده تصاویر  

250 (%0)  50 (20%)  150 (60%)  250 (100%)  
500 

(200%)  

1000 

(400%)  
200 (800%)  

5000 

(2000%)  

320/0 مقدار خطا  031/0  025/0  021/0  015/0  010/0  014/0  020/0  

دایس ضریب  929/0  934/0  948/0  950/0  958/0  961/0  956/0  950/0  

 یاشتراک بر رو

 اجتماع 
868/0  877/0  899/0  905/0  915/0  925/0  918/0  910/0  
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 رتغییرات در میزان خطا با افزایش تعداد تصاوی :3 شکل

Figure 3. Changes in error rate with increased images 

 

 ربا افزایش تعداد تصاوی روی اجتماع اشتراک بر وضریب دایس  تغییرات در: 4 شکل

Figure 4. Changes in Dice coefficient and intersection over union with increased images 
 

های سیستماتیک انجام شده است که توازن بین تصویر مصنوعی به عنوان اندازه بهینه افزایشی بر اساس آزمایش 1000انتخاب 

ین کند. پس از اها و عملکرد مدل را برجسته میتنوع داده کند. این روش تجربی، رابطه عملی بینبرازش را حفظ میتعمیم مدل و بیش

 شده برای دستیابی بهدهنده اهمیت افزایشی کنترلاندازه، بازدهی نزولی و احتمالاً تمایل به الگوهای مصنوعی مشاهده شد که نشان

 .تفکیک عمومی است

 دهدینشان م یهر دو مجموعه آموزش و اعتبارسنج یبرا یرا در مجموعه داده اصل یعملکرد متعادل ونتی، مدل 7تا  5 یهادر شکل

اجتماع  یو اشتراک بر رو سیدا بیضر ،یآموزش و اعتبارسنج یمختلف مانند خطا یهاسنجه کینزد ریمقاد قیتعادل از طر نیکه ا

 ییجا کشند،یم ریبه تصو یمجموعه داده اصل یبرا یتکرار آموزش 50ها را در طول سنجه راتییها روند تغشکل نیاست. ا اهدهقابل مش

 انگریب گریکدیبه  کینزد ریمقاد نیو ا رسدیم 035/0 به یاعتبارسنج یو خطا 032/0 تکرارها به انیآموزش در پا یکه مقدار خطا

برابر  یدر اعتبارسنجو  937/0 در مجموعه آموزش برابر با سیدا بیضر نیاست. همچن برازششیاز ب یامؤثر مدل بدون نشانه یریادگی

 در آموزش زیاجتماع ن یاشتراک بر رو ریمقاد .است یواقع یبا نواح شدهینیبشیپ ینواح یبالا یپوشاندهنده همبوده که نشان 936/0 با

 یکه مدل به خوب دهدنشان میو  کندیم دییتأ یدر مجموعه داده اصل امدل ر یریپذمیکه تعم باشدیم 891/0ی و در اعتبارسنج 877/0

 فرا گرفته است. یآموزش یهااز حد به داده شیب یآسفالت را بدون وابستگ یهاترک یاهیپا یالگوها

ی به مجموعه داده شیافزا ریتصو 1000)که با افزودن  شده نهیمجموعه داده به یرا بر رو ونتیعملکرد مدل  10تا  8 یهاشکل

. کندیرا برجسته م ینسبت به مجموعه داده اصل یو بهبود قابل توجه گذاردیم شیبه نما یآموزش و اعتبارسنج یها( در مجموعهاصلی

 یو خطا 029/0 آموزش به یکه خطا ییجا کنند،یم میترس نهیمجموعه به یبرا یتکرار آموزش 50را در طول  هاهها روند سنجشکل نیا

در  سیدا بیمدل است. ضر دارتریپا یریادگیو  ترعیسر ییاز همگرا یحاک ریمقاد نیا یکیکه نزد افتهیکاهش  031/0 به یاعتبارسنج

 .دهدینشان م یرا نسبت به مجموعه اصل یپوشانهم شیبوده که افزا 965/0 برابر با ینجو در اعتبارس 967/0 مجموعه آموزش برابر با

و  دهدنشان میرا  یریپذمیکه بهبود تعم باشدیم 927/0ی و در اعتبارسنج 931/0 اجتماع در آموزش یاشتراک بر رو ریمقاد نیهمچن

 یسازهیبها را بهتر شترک تردهیچیپ یکرده و الگوها ترممقاو شتریمدل را در برابر تنوعات ب ،یشیافزا ریآن است که افزودن تصاو انگریب

 .دینمایم

 نهیاز آن است که مدل به یحاک 10تا  5 یهاشکل اسبر اس شدهنهیهو ب یاصل یهامجموعه داده یعملکرد مدل بر رو سهیمقا

را  یدقت کل برازش،شیو با کاهش ب شودیهمگرا م ترعیسر دهد،ینشان م یآموزش و اعتبارسنج یهایمنحن نیب یبهتر ییراستاهم

ه ب شتریب یبرازش و تکرارهاکمتر به کم یتکرارها رایبوده، ز نهیبه یتجرب یهاشیتکرار بر اساس آزما 50انتخاب  .دهدیم شیافزا

 .کردیعمل م فیضع یاما در اعتبارسنج افتییم قیاز حد تطب شیب یآموزش یهاکه در آن مدل بر داده شدیمنجر م برازششیب
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 برای مجموعه داده اصلی یونت اعتبارسنجی برای مدل، آموزش نمودار خطای :5شکل 

Figure 5. Training and validation error plot for the U-Net model - original dataset 

 

 برای مجموعه داده اصلی یونت برای مدل نمودار اشتراک بر روی اجتماع :6شکل 

Figure 6. Intersection over union plot for the U-Net model - original dataset 

 

 مجموعه داده اصلیبرای نمودار ضریب دایس : 7شکل 

Figure 7. Dice coefficient plot - original dataset 
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 بهینه مدلبرای  یونت اعتبارسنجی برای مدل، آموزش نمودار خطای: 8شکل 

Figure 8. Training and validation error plot for the U-Net model - optimum model 

 

 بهینه مدلبرای  یونت برای مدل اجتماعنمودار اشتراک بر روی : 9شکل 

Figure 9. Intersection over union plot for the U-Net model - optimum model 

 

 مدل بهینهبرای نمودار ضریب دایس : 10شکل 

Figure 10. Dice coefficient plot - optimum model 
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ای بینی شدهدهد. این شکل شامل تصویر ورودی )اصلی( و تصویر پیشرا نشان می یونت هایی از تصاویر مدل بهینهنمونه 11شکل 

 ،نی شدهبیهای قابل مشاهده است. تصویر پیشدهنده سطح آسفالت با ترک که توسط مدل تولید شده است. تصویر ورودی نشان بوده

بندی یسه امکان بررسی بصری توانایی مدل در بخشترک است. این مقا بندیدهد که هدف آن شناسایی و بخشخروجی مدل را نشان می

دهنده یادگیری بهتر مدل در بینی شده بیشتر مشابه تصویر ورودی باشد، نشانچه تصویر پیشر آورد. هها را فراهم میدقیق ترک

ور نزدیکی صویر ورودی به طبینی شده با تپیش بندیبخشرود که شناسایی ترک است. با توجه به بهبود عملکرد مدل بهینه، انتظار می

 د.وسط مدل همانند تصویر ورودی هستنبینی شده تهای پیشدهنده این است که بخشراستا باشد، که نشانهم

 

 تصویر مصنوعی اضافی 1000با  یونت برای مدل بندینتایج بخش :11شکل 

Figure 11. Segmentation outcomes for the U-Net model with 1000 additional synthetic images 

 بندیمدل بخش دهیتعمیمارزیابی قابلیت  -3-3

. شده است، ارزیابی اده شدهتصویر افزوده آموزش د 1000که با  یونت بندی بهینهمدل بخش دهیقابلیت تعمیمدر این بخش 

هایی را در مورد توانایی مدل در یارها بینش. این معباشدمیو اشتراک برروی اجتماع   یب دایسا، ضرخطامعیارهای ارزیابی شامل 

. برای ارزیابی تعمیم مدل، آن را بر روی چهار مجموعه دهندمیها ارائه های آسفالت در شرایط و انواع مختلف ترکبندی دقیق ترکبخش

ها به دلیل تنوع عه دادهمجموشده است. این آزمایش  3844و گَپس 3کرک، دیپ2002تری، کرک1دیاِفشامل سی داده دنیای واقعی

ها شامل تصاویری با طیف وسیعی از انواع ترک دیاِفسی ها و شرایط تصویربرداری انتخاب شدند. مجموعه دادهخود در انواع خرابی

ی یادتعداد ز کرک. دیپبرانگیزتر استبندی آن چالشتر و بخشبر الگوهای ترک درختی متمرکز است که پیچیده 200تریکرک .است

تایج ارزیابی قابلیت تعمیم . نها استشامل تصاویری با وضوح بالا از ترکنیز  384. گَپسهای مختلف داردتصویر با الگوهای ترک و شدت

                                                                        
1 CFD 
2 Cracktree200 
3 DeepCrack 
4 GAPS384 
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و اشتراک برروی اجتماع  برای هر مجموعه  یب دایسا، ضرخطادهنده مقادیر خلاصه شده است. این جدول نشان 5مدل بهینه در جدول 

 .دهدعملکرد مدل تحت شرایط مختلف آزمایشی را ارائه میداده است و 

 
 های داده مختلفبندی بهینه بر روی مجموعهعملکرد مدل بخش :5 جدول

Table 5. Performance of the optimal segmentation model on different datasets 

اجتماع یاشتراک بر رو ضریب دایس خطا تعداد تصاویر مجموعه داده  

500ککر  250 010/0  961/0  925/0  

دیاِفسی  118 072/0  878/0  848/0  

200تریکرک  206 065/0  885/0  860/0  

کرکدیپ  521 058/0  898/0  872/0  

384گَپس  509 061/0  892/0  867/0  

 

ضرایب ، 010/0برابر  آموزش دیده است، به خطای 500کرک ( روی مجموعه دادهدرصد 400تصویر افزایشی ) 1000مدل بهینه که با 

های داده مختلف آزمایش شد، دست یافت. زمانی که این مدل روی مجموعه 925/0 اشتراک برروی اجتماع  برابر و 961/0 برابردایس 

 878/0برابر  ضریب دایس، 072/0برابر  خطای دارای ، مدلدیاِفسی . برای مجموعه دادهه استعملکرد آن به طور جزئی کاهش یافت

دهد مدل برای که نشان می اندبودهتر ها پایین. در مقایسه با مدل بهینه، این شاخصاست 848/0 تراک برروی اجتماع  برابراش و

 . برای مجموعه دادهه استبا چالش بیشتری مواجه بود دیاِفسی های موجود در مجموعه دادهبندی انواع مختلف ترکبخش

ها . این شاخصآمده استدست ه را ب 860/0 اشتراک برروی اجتماع  برابر و 885/0 برابر ایسضریب د، 065/0 ، مدل خطای200یترکرک

مانند نسبتاً خوب عمل کرده است. برای مجموعه  های درختسازی ترکدهد مدل در شبیهکه نشان می اندهتر بودبه مدل بهینه نزدیک

. عملکرد مدل نسبتاً باشدمی 872/0 اشتراک برروی اجتماع  برابر و 898/0 برابر ضریب دایس، 058/0 خطایدارای ، مدل کرکدیپ داده

هایی روبرو است. ها است اما با چالشها و شدتبندی انواع مختلف ترکدهد مدل قادر به بخشکمتر از مدل بهینه بود، که نشان می

. برخوردار است 867/0 اشتراک برروی اجتماع  برابر و 892/0 برابر ضریب دایس، 061/0 خطایاز ، مدل 384گَپس برای مجموعه داده

را ها کتر از ترتواند به خوبی تصاویر با وضوح بالا و اطلاعات دقیقدهد که مدل میها به مدل بهینه نزدیک بودند و نشان میاین شاخص

چه عملکرد  ی داده مختلف نشان داد، اگرهاهای خوبی در مواجهه با مجموعهبندی بهینه توانایی، مدل بخشمجموعدر  بینی کند.پیش

 ده است.های خاص هر مجموعه داده متفاوت بوها و پیچیدگیآن بسته به ویژگی

 یروسازسطحی  تیتوسعه شاخص وضع -4

ها امکان نفوذ آب را شوند. ترکهای راه محسوب میها، تهدیدی جدی برای دوام و ایمنی سازهویژه ترک های آسفالت، بهخرابی

 شوندتواند ساختار روسازی را تضعیف کرده و منجر به افت بیشتر آن شود. سه نوع اصلی ترک معمولاً مشاهده میکنند که میفراهم می

های طولی به موازات خط مرکزی روسازی امتداد یافته و . ترکشوندسوسماری را شامل میترک طولی، ترک عرضی و ترک پوست  که

 ولاً معم گیرند،می قرار مرکزی خط با قائمهای عرضی که بر زاویه های انعکاسی هستند. ترکدرزها یا ترک اغلب ناشی از اجرای ضعیف

 شبیه هپیوست هم به هایترک از ایشبکه با که سوسماری پوست هایترک. آیندمی وجود به آسفالت پیری یا حرارتی هایتنش دلیل به

 .ک یا ضخامت ناکافی روسازی استترافی مکرر بارگذاری اثر در روسازی خستگی خرابی دهندهنشان  شوند،می سوسمار شناخته پوست

 رویکردی بخشها ضروری است. این های آسفالتی، ارزیابی دقیق میزان و شدت این آسیببرای مدیریت و نگهداری مؤثر روسازی

تفاده از )با اس های پردازش تصویر بر روی تصاویر ماسکتکنیکهای آسفالت با استفاده از خرابیبرای تحلیل  و خودکار سیستماتیک

 بازشدگی سازی پارامترهای کلیدی مانند طول، عرضشناسی شامل کمیدهد. روشورودی ارائه می قبل( بخشنتایج به دست آمده در 

گیری کمی اندازه  SCIاخصروند. شبه کار می  (SCI)1سطحی روسازی وضعیت شاخصها است که سپس برای محاسبه ترک تراکمو 

                                                                        
1 Surface Condition Index 
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را   (MnR)1یتعمیر، نگهداری و بهسازهای مناسب گیری آگاهانه در مورد فعالیتآورد و امکان تصمیماز وضعیت روسازی را فراهم می

 .سازدمیسر می

ها و ها، جادهمدیریت روسازی برای فرودگاهبر اساس کتاب  شدهدیجیتالایز   (DVC)2کسری مقداردر این تحلیل از نمودارهای 

 اند، چارچوبی استانداردسازی شدهتعیین شود. این نمودارها که در کد پیاده خرابیگیری شده است تا شدت هر نوع بهره [39] هاپارکینگ

، هر پیکسل در تصاویر ماسک ورودی برای این منظورکنند. گیری فراهم میبر اساس پارامترهای قابل اندازه خرابیبرای ارزیابی شدت 

 .تضمین شود خرابیسازی ابعاد متر در نظر گرفته شده است تا دقت کمیمیلی 1معادل 

است.  سوسماریهای طولی، عرضی و پوست برای ترک SCI و خرابی پارامترهایشناسی محاسبه تشریح روش بخشهدف اصلی این 

 ولط تعیین دودویی، تصویر هایپیکسل کل به( هاترک نمایانگر) سفید هایپیکسل تنسب صورت به خرابی تراکماین شامل محاسبه 

های پوست های خطی یا مساحت ترکگیری عرض ترکزهاندا سازی،اسکلت هایتکنیک از استفاده با( عرضی و طولی) خطی هایترک

شده، و  های از پیش تعریفها و فرمولاستفاده از وزنبا  تراکمبر اساس نوع ترک، شدت و  SCI برای ارزیابی شدت، محاسبه سوسماری

کد طراحی شده است تا تصاویر  . برای این منظورشده و سطوح شدت است محاسبه SCI مناسب بر اساس MnR هایپیشنهاد فعالیت

های گیریتصویری با اندازهبندی کند و طور خودکار طبقه ماسک ورودی را پردازش کرده، نوع ترک را )در صورت عدم مشخص بودن( به

 .شده تولید نمایدنویسیحاشیه

 صورت تفصیلی ارائه ها و توضیحات هر گام محاسباتی را بهشناسی تمرکز دارد و فرمولهای فنی روشبر جنبه بخشاین همچنین 

ها، برای هر نوع ترک به منظور نمایش فرآیند تحلیل ارائه شده با پوششهای نمونه، از جمله تصاویر اصلی و اسکلتکند. خروجیمی

 ی برای مهندسان و پژوهشگرانارزشمند منبع دارد قصد بخش این ها،خرابی تحلیل فرآیند از جامع و روشن توضیحیاند. با ارائه شده

 باشند.میهای ارزیابی وضعیت روسازی مبتنی بر تصویر سازی یا درک تکنیکروسازی باشد که در پی پیاده

 یشناسروش -1-4

 حیتشر ریپردازش تصو یهاکیبا استفاده از تکن یآسفالت یروساز یهایخراب لیتحل یشده برا گرفته ارکب خودکاربخش، روش  نیا در

اخص ش نیی(، تعبازشدگی طول و عرض ،تراکم) یدیکل یمحاسبه پارامترها ،یانواع خراب ییشامل شناسا یشناسروش نی. اشده است

SCI ی هاتیفعال هیو توصMnR یشده است و از نمودارها شناخته یروساز تیریمد یهابر اساس روش لیمناسب است. تحل DVC 

 .کندیاستفاده م یشدت خراب یابیارز یبرا [39]

 یخراب یمحاسبه پارامترها -1-1-4

 یمساحت برا ایطول و عرض ) ،تراکم: شوندیمحاسبه م یدیسه پارامتر کل ،یروساز یو شدت خراب یگستردگ یسازیکم یبرا

)مقدار  دیسف یهاکسلیها با پکه در آنها ترک شوندیاستخراج م ینریماسک با ریپارامترها از تصاو نی(. اپوست سوسماری یخوردگترک

 .شوندیداده م شی( نماصفر)مقدار  اهیس یهاکسلیبا پ نهیزم( و پس255

 تراکممحاسبه  -1-1-1-4

ها( به ترک) دیسف یهاکسلیپارامتر به صورت نسبت پ نیاست. ا ینسبت به کل مساحت روساز یخراب یاز گستردگ یاریمع تراکم

 :(1)رابطه  شودیمحاسبه م ریتصو یهاکسلیکل پ
(1)  w

T

N
D

N
  

 127که با اعمال آستانه  ،ینریبا ریدر تصو دیسف یهاکسلیتعداد پ برابرwNبرابر تراکم خرابی، بر حسب درصد؛ Dاین رابطه  در که

 است. عرض(×)ارتفاع ریتصو یهاکسلیتعداد کل پبرابر TN؛ و دیآیبه دست م یخاکستر ریبر تصو

                                                                        
1 Maintenance and Rehabilitation 
2 Deducted Values Curves 
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یمرتبط م ریکه طول ترک را به مساحت تصو شودیاستفاده م نیشاه تراکمبه نام  یترقیدق اریمع ،یو عرض یطول یهاترک یبرا

 :(2)رابطه  کند

(2)  Shahin Total

image

L
D N

A
  

؛ متریطول ترک بر حسب سانتبرابر L؛ [39]تراکم خرابی بر اساس ShahinDاین رابطه در  که
imageA بر حسب  ریمساحت تصوبرابر

 است. متریلیم 1برابر  کسلیاندازه هر پ شود،یمحاسبه م 2متریبر حسب سانت کسلیاندازه پ × TotalN مربع، که به صورت متریسانت

 :(3)رابطه  است یبر اساس مساحت خراب [39] تراکم ،پوست سوسماری یخوردگترک یبرا

(3)  polygon

Shahin

image

A
D

A
  

؛ [39]تراکم خرابی پوست سوسماری بر اساس ShahinDاین رابطه در  که
polygonA یهاکسلیتمام پ رندهیمحدب دربرگمساحت بدنه 

 است.مربع  متریبر حسب سانت د،یسف

 طولمحاسبه  -2-1-1-4

 1 شینما کیکه ترک را به  شود،یمحاسبه م ینریبا ریشده تصو ( با استفاده از نسخه اسکلتیو عرض ی)طول یخط یهاترک طول

 :(4)رابطه  اسکلت است ینقاط متوال نی. طول کل، مجموع فواصل بدهدیعرض کاهش م کسلیپ

(4)  
1

1

n

i

i

L d pixelsize




   

)iy و  )ix, iy)ی نقاط متوال نیفاصله ب برابرidصفر؛  < کسلیتعداد نقاط در اسکلت با مقدار پnطول ترک؛ Lاین رابطه در  که

+1)ix+1, 1 = ؛ id 1 ≥ ||) مجاور( یهاکسلی)پ یعمود ای یافق یهاحرکت یبرا, with  ix+1 − ix| ≤ 1 and |iy+1 − iy  

one being 0) 2؛=  id مورب یهاحرکت یبرا (|| = 1 ix+1 − ix| = 1 and |iy+1 − iy ) یسانت 1/0؛ و اندازه پیکسل برابر

 .کندیم لیتبد متریرا به سانت یکسلی( که فواصل پمتریلیم 1) متر

یمحاسبه م یصورت تجمع را به ریو طول مس کندیحاصل م نانی( از اتصال اطمهشت اتصالهمجاور ) یهاکسلیپ یبا بررس تمیالگور

 .کند

 عرضمحاسبه  -3-1-1-4

 بر اساس نوع ترک متفاوت است: بازشدگی عرض محاسبه

 :شودیمحاسبه م 5بر اساس رابطه عمود بر اسکلت  بازشدگیعرض  نیانگی: میو عرض یطول یهاترک

در جهت عمود بر ترک در  یمتوال دیسف یهاکسلیتعداد پبرابر  iw؛ تعداد نقاط اسکلتبرابر mعرض ترک؛  Wاین رابطه در  که

 :شودیم نییتع ریمقدار با روش ز نی. اjنقطه اسکلت

 ؛جهت ترک نییو تع هاانیمحاسبه گراد یبرا 1سوبل یلترهایاستفاده از ف -

 ؛درجه 90 یجهت منها هی( عمود بر اسکلت با استفاده از زاو+50تا  -50نقطه ) 101از  یبردارنمونه -

 ؛خط عمود نیدر امتداد ا ینریبا ریدر محدوده تصو دیسف یهاکسلیشمارش پ -

 .متریسانت 1/0اندازه پیکسل برابر  -

                                                                        
1 Sobel 

(5)  
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)رابطه  شودیمحاسبه م دیسف یهاکسلیتمام پ رندهی، مساحت بدنه محدب دربرگبازشدگی عرض ی: به جاپوست سوسماری یهاترک

6): 
(6)  2( )polygon contourA Area pixelsize   

این رابطه در  که
polygonA برای ترک پوست سوسماری،  رندهیبدنه محدب دربرگبرابر مساحتcontourArea یکسلیمساحت پ برابر 

که مساحت را  متریسانت 1/0؛ و اندازه پیکسل برابر شودیمحاسبه م OpenCVدر  `contourArea`بدنه محدب، که با استفاده از تابع 

 .کندیم لیمربع تبد ترمیبه سانت

 .دهدیارائه م پوست سوسماری یخوردگترک یاز گستردگ یجامع یسازیمساحت، کم یریگاندازه نیا

 SCIمحاسبه شاخص  -2-1-4

 یابیارز تراکمرا بر اساس نوع ترک، شدت و  یروساز تیاست که وضع یبیترک اریمع کی( SCI) ی روسازیسطح تیوضع شاخص

 :شودیمحاسبه م 7رابطه شاخص با استفاده از  نی. اکندیم
(7)  ( ) 100i i iSCI W S E     

ها نسبت به حداکثر که وزن یشده، به طور برابر وزن نوع ترک )نرمالW؛یروساز یسطح تیشاخص وضعSCIرابطه  نیادر  که

 را نشان دهد(: یهر نوع خراب ینسب تیبرسد و اهم یمناسب اسیها به مقاند تا جمع آنشده میوزن تنظ

 .باشدیم 633/0: یسوسمار پوست ترک و 366/0: (طولی و عرضی) خطی ترک -  

iS:برابر وزن شدت 

 .باشدیم 1: ادیو ز 667/0، متوسط: 333/0کم:  -  

iE :1) یخراب هر وسعت برابر: 1-1-4 اساس بر یخراب تراکم

متر
بدون  یترک پوست سوسمارو )طولی و عرضی(  خطیترک  یبرا 

 اند(؛شده دهیشده وسعت، گستره نام یدهاسیمق ریاند )مقادشده 1یدهاسیمقحداکثر -حداقل روش از استفاده با آن ریمقاد که( واحد

 .ردیقرار گ 100تا  صفر نیآن ب اسیتا مق شودیبه درصد استفاده م یروساز یسطح تیوضع شاخص لیتبد یبرا 100 بیضر -

 :است شده نییتع [40،41]و ها و همکاران  6433ید اِمیتاسِیاِ استانداردبر اساس  شدت

 1: شدت کم اگر عرض کمتر از شودیم نییتع( متریترک )سانت نیانگیشدت بر اساس عرض م ،)طولی و عرضی( خطی ترک یبرا -

 ای متریسانت 5/7اگر عرض  ادی)شامل مرزها( باشد، و شدت ز متریسانت 5/7تا کمتر از  1 نیباشد، شدت متوسط اگر عرض ب متریسانت

 ؛باشد شتریب

وسعت پوشش  هیاند که بر پاشده فیتوص یفیبه صورت ک ارهای، مع6433ید اِمیتاسِیاِ یشدت ترک پوست سوسمار نییتع یبرا - 

 وجود هاترک نیبا اتصالات کم ب یمواز یینازک/مو یهاشدت کم ترک درتمرکز دارد.  یاشبکه یکل یها و الگوها، اندازه عرضترک

 نیو همچن اندهشدر ب پَلَ یها کمشکل گرفته و ترک شتریها بترک نیشدت متوسط شبکه اتصالات ب در، اندهر نشدب پَها لَترک و داشته

بر  یفیک یارهایمع نی. ااندهر شدب پَ ها لَکنده شده و ترک یشده و برخ دهید قایشبکه کامل شکل گرفته و قطعات دق ادیدر شدت ز

 تیدقت و قابل شیافزا یکنند، اما در پژوهش حاضر برا لیرا تسه یدانیم یابیاند تا ارزشده فیتعر یتجرب و یاساس مشاهدات بصر

 اند:شده لیتبد یبه صورت کم ،یمحاسبات

ها کمتر از آستانه متوسط درصد عرض 95و حداقل  متریلیم 10ها کمتر از درصد، همه عرض 10شدت کم: تراکم کمتر از  یبرا -1

 یهارضاز تمام ع یعنی شود؛یمحاسبه م یچهارکانیبرابر دامنه م یک پنجمصدک +  نیام75)که آستانه متوسط خودش به صورت 

ها عمدتاً عرض عیتوز کندیم نیشرط تضم نیمقدار آستانه باشند که ا نیکمتر از ا دیبا شتریب ایدرصد  95ها، در ترک شده یریگاندازه

 باشد(؛ ترکبدون  یاکوچک 

درصد  5)شامل مرزها( و حداقل  متریلیم 75تا  10 نیها بدرصد، همه عرض 30تا کمتر از  10 نیشدت متوسط: تراکم ب یبرا -2

 به صورت ادی)شامل مرزها، که آستانه ز ادی( تا آستانه زیچهارک انیبرابر دامنه م یک پنجمصدک +  نیام75آستانه متوسط ) نیها بعرض
                                                                        
1 Min-Max Normalization 
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قرار  ادیتا ز بازه متوسط نیدر ا دیها بادرصد از عرض 5حداقل  یعنی شود؛یم فیتعر یچهارکانیبرابر دامنه م سهصدک +  نیام75

 تر باشد(؛بزرگ یمتوسط و کم یهااز عرض یبیدهنده ترک تا نشان رندیگ

 ادیاز آستانه ز شیها بدرصد عرض 5و حداقل  متریلیم 75از  شیها بدرصد، همه عرض 30: تراکم حداقل ادیشدت ز یبرا -3

 ها نشانعرض عیآستانه عبور کنند تا توز نیاز ا دیها بادرصد از عرض 5حداقل  یعنی ؛یچهارکانیبرابر دامنه م سهصدک +  نیام75)

 بزرگ باشد(. هایترکدهنده 

تا کمتر  10 یمتوسط برا ،درصد 10کمتر از  یکم براشدت : بستگی داردتنها  وسعت ترکبه تنها برقرار نباشد،  یبیترک طیاگر شرا

 .درصد 30حداقل  یبرا ادیزو درصد  30از 

 تعمیر، نگهداری و بهسازی یهاتیفعال -3-1-4

 یریگمیتصم های زیربر اساس دستورالعمل. اندشده هیمناسب توص MnR یهاتیشده، شدت و نوع ترک، فعال محاسبه SCIاساس  بر

 [40,41]بر اساس از نوع ترک و شدت  بیهر ترک یبرا MnR یهاتیفعالانواع . گیردها صورت میدر خصوص اختصاص انواع فعالیت

 یروساز یخاص خراب یهایژگیمتناسب با و MnR یهاهیکه توص دهدیم نانیاطم افتهیروش ساختار نیا. همچنین انتخاب شده است

 دهند. شیرا افزا یکنند و عمر روساز یسازنهیمنابع را به صیباشند، تخص

 ارزیابی وضعیت سطحی روسازی  -2-4

 جینتا نیارائه شده است. ا ریپردازش تصو یهاکیبا استفاده از تکن یآسفالت یروساز یهایخراب لیحاصل از تحل جیبخش نتا نیدر ا

 مانند طول، عرض و یدیکل ی(، محاسبه پارامترهایو پوست سوسمار یعرض ،یطول یها)ترک یانواع خراب یبندو طبقه ییشامل شناسا

و درک  ریدر تفس یاتینقش ح یکم یهاو داده یریتصو یهاشیاست. نما MnR یهاتیفعال شنهادیو پ SCIتراکم، محاسبه شاخص 

کرده و  یابیارز یلیو تحل یصورت بصررا به  یروساز تیتا وضع کنندیکمک م رندگانیگمیو به مهندسان و تصم کنندیم فایا جینتا نیا

 آن اتخاذ کنند. تیریمد یبرا یمناسب ماتیتصم

ت پوسهای تصویری مورد استفاده در این تحلیل شامل دو نوع تصویر اصلی است که برای هر نوع خرابی )طولی، عرضی و نمایش

این تصویر، ماسک ورودی خاکستری را : تصویر اصلی بدون لایه پوششی( 1د: )هستن شوند. این تصاویر به شرح زیر( تولید میسوسماری

ست پوهای شده مانند طول، عرض )یا مساحت برای ترکگیریدهد. این تصویر با اطلاعات اندازهن میگونه لایه پوششی نشابدون هیچ

دهد تا وضعیت شود. این نمایش به کاربران امکان مینویسی میپیشنهادی حاشیه MnR هایو فعالیت  SCI، شدت،تراکم(، سوسماری

های خرابی عنوان مرجعی برای درک موقعیت و ویژگی ه کنند. تصویر اصلی بهصورت مستقیم و با جزئیات کلیدی مشاهدکلی خرابی را به

های شده با لایه پوششی )برای ترک تصویر اسکلت( 2د. )دهمتنی در کنار تصویر ارائه می صورتکند و اطلاعات کمی را بهعمل می

اند. این پیکسل عرض کاهش یافته 1ها به یک نمایش ای از تصویر باینری است که ترک، نسخهشده اسکلت تصویر :(پوست سوسماری

استفاده  پوست سوسماریهای های خطی )طولی و عرضی( و همچنین برای نمایش بهتر ترکفرآیند برای محاسبه دقیق طول ترک

شود که محدوده بدنه محدب به تصویر اضافه می ، یک لایه پوششی چندضلعی قرمزپوست سوسماریهای شود. در مورد ترکمی

کند سازی مساحت تحت تأثیر خرابی کمک میدهد. این لایه پوششی به برجستهها( را نشان میهای سفید )ترکدربرگیرنده تمام پیکسل

 شده اسکلت، تصویر (12)شکل  های طولی و عرضیبخشد. برای ترکرا بهبود می پوست سوسماریهای و درک بصری از گستردگی ترک

 .شود، زیرا تمرکز بر طول و عرض ترک استبدون لایه پوششی ارائه می

های روسازی آسفالتی است. با سازی خرابیهای پردازش تصویر در شناسایی دقیق و کمیدهنده توانایی روش نتایج تحلیل نشان

های خطی(، و عرض یا مساحت )برای ها(، طول )برای ترکلهای سفید به کل پیکس)نسبت پیکسل تراکممحاسبه پارامترهایی مانند 

به دست  تراکمکه از ترکیب وزن نوع ترک، وزن شدت و   SCIشاخصشود. (، شدت هر خرابی ارزیابی میپوست سوسماریهای ترک

 MnR هایپیشنهاد فعالیتای برای عنوان پایه دهد. این شاخص بهآید، معیاری کمی برای ارزیابی وضعیت کلی روسازی ارائه میمی

 .شوداستفاده می
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شده  اسکلت ریدر تصو یچندضلع یپوشش هیو گسترده دارند، استفاده از لا یاشبکه یتیکه ماه یپوست سوسمار یهاترک یبرا

 ینوع خراب نیسنجش ا اریمع ،یخط یهاامر آن است که برخلاف ترک نیا لیبرخوردار است. دل ییبالا یمحاسبات تی( از اهم13)شکل 

یم لیبدت یریگو قابل اندازه کپارچهی هیناح کیها را به ها، آنترک یالگو رامونیپ یهندس طیمح میبا ترس کیتکن نیمساحت است و ا

 ینواح ،یچشم یفراتر از بازرس یتا با دقت دهدیبه مهندسان امکان م ندیفرآ نیگردد. ا نییو شدت آن تع یخراب قیتا محدوده دق کند

ذا است؛ ل ی(، تمرکز بر هندسه خطیو عرض ی)طول یخط یهاترک یکنند. در مقابل، برا ییرا شناسا یعمق یبهساز ازمندین یبحران

 دهند،یاستخراج و ارائه م میصورت مستقترک را به  یبازشدگطول و عرض  قیکه ابعاد دق یمتن یهایسینوهیهمراه با حاش یاصل ریتصو

 .کندیم تیکفا رانهیشگیپ ینگهدار یزیرو برنامه یریمحاسبات درزگ یبرا
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 SCIهای طولی و عرضی به همراه نتایج محاسبه شاخص هایی از ترکنمونه :12شکل 

Figure 12. Examples of longitudinal and transverse cracks alongside the results of SCI calculation 

 

 

 SCIهایی از ترک پوست سوسماری به همراه نتایج محاسبه شاخص : نمونه13شکل 

Figure 13. Examples of alligator cracks alongside the results of SCI calculation 

 یریگجهینت -5

 شدعمیق پرداخته  های یادگیریهای آسفالت با استفاده از مدلها در تشخیص ترککمبود مجموعه داده موضوعبه  در این پژوهش

های مبتنی بر یادگیری های چشمگیر در مدل. علیرغم پیشرفتگرفته شدبهره مولد  هایهای مصنوعی همراه با مدلو از تولید داده

کند. این تحقیق بر سه هدف اصلی متمرکز ها را محدود میهای آموزشی جامع و با کیفیت بالا همچنان عملکرد مدلعمیق، کمبود داده

تعیین درصد بهینه  WGAN-GP( ،2)مدل های با الگوی پیچیده با استفاده از ( تولید تصاویر مصنوعی با کیفیت بالا از ترک1: )بود

های دنیای واقعی. ها بر روی مجموعه دادهپذیری مدل( ارزیابی تعمیم3بندی و )بخشهای مصنوعی برای بهبود عملکرد افزایش داده

 .قرار گرفته است یابیارائه و مورد ارز یروساز یسطح تیوضع یشاخص برا کی، ونتی و WGAN-GP یهامدل بیبا ترک همچنین

 :پژوهش به شرح زیر خلاصه شده استهای یافتهترین مهم

 مدل WGAN-GP لف های مختطور که در ارزیابی های آسفالت تولید کند، همانگرایانه از ترکتوانست تصاویر مصنوعی واقع

نسبت  و 90/0 برابر با سیدا بی، ضر89/0 برابر با ی، شاخص شباهت ساختار04/0 مربعات برابر با نیانگیم یخطا از جمله

های واقعی را . این نتایج توانایی تولیدکننده در تقریب نزدیک به دادهه استمشاهده شد 31برابر با  زیبه نو گنالیبیشینه س

 آورد؛برای آموزش فراهم میدهد و منابع افزایش داده ارزشمندی نشان می

 یاشتراک بر رو و 929/0برابر با  سیدا بی، ضر032/0مقدار خطای برابر با  500کرک با استفاده از مجموعه داده یونت مدل 

( منجر درصدی 400تصویر مصنوعی )افزایش  1000. افزایش مجموعه داده با ه استآموزش داده شد 868/0 اجتماع برابر با

اجتماع  یاشتراک بر رو و 961/0ضریب دایس برابر  کاهش یافت، 010/0مقدار خطا به شد، به طوری که از  به بهبود بهینه

 دهد؛های مصنوعی را در تقویت عملکرد مدل نشان میکه کارایی داده افزایش یافت 925/0برابر 

 یس هایافته( بر روی مجموعه دادهی های افزایشداده %400بهینه )آموزش داده شده با  یونت پذیری مدلآزمایش تعمیم

های چه نتایج بر اساس ویژگی اگر ؛انجام شد. مدل عملکرد پایدار نشان داد 384و گَپس کرکپی، د200یتر، کرکیداِف

 878/0 بین ضریب دایس، 072/0تا  058/0 بین خطا. معیارهای عملکرد شامل ه استو کاهش یافت دهمجموعه داده تغییر کر
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که قابلیت انطباق مدل را در شرایط مختلف تأیید  بوده است 872/0تا  848/0 بین اعاجتم یاشتراک بر رو مقادیرو  892/0تا 

 کند؛می

  مدل قابل توجهنتایج مورد بررسی پتانسیل WGAN-GP یابی وضعیت ارزهای خودکار توسعهرا برای بهبود  یونت همراه با مدل

های پرهزینه و دستی، این پذیری مدل و کاهش وابستگی به روشدهد. با رفع کمبود داده، بهبود تعمیمنشان می روسازی

و سایر کاربردهای مدیریت  وضعیت روسازیپذیر، کارآمد و قابل اعتماد در ارزیابی مقیاس خودکارهای حلتحقیق راه را برای راه

 ؛کندفراهم می سیستم مدیریت روسازی

  با محاسبه  یشنهادیپمدلSCI اترییو تغ کرده لیرا تسه یخودکار روساز تیوضع یابیها، ارزترک قیدق یبندبر اساس بخش 

و نسبت  رساندهکمک  ینگهدار نهیبه یزیرو برنامه یاامر به حفظ دوام سازه نیکه ا دینمایم ینیبشیرا با دقت بالا پ یسطح

 ؛بخشدیبهبود مبه صورت قابل توجهی را  ییکارا ،یسنت یهابه روش

 یقیلفپژوهش که ت نیدر ا یشنهادیپ یبیاند، اما روش ترکشده یمعرف یروساز یابیارز یبرا یگوناگون یهاچه تاکنون روش اگر 

به دخالت کاربر ارائه  ازیرا بدون ن رخودکا چارچوب تمام کیاست،  U-Net یبندو شبکه بخش WGAN-GPاز مدل مولد 

 نیدر ا توسعه یافته WGAN-GPمدل  نکهیاست. نخست ا نیشیپ یکردهاینسبت به رو یاساس یهاتیمز یکه دارا شد

استاندارد که  یهاGANداده و  شیافزا یسنت یهاخلاف روش بر ،با جریمه گرادیان نیپژوهش با استفاده از فاصله واسرشتا

را  هامتنوع، مشکل عدم توازن داده یوعمصن ریتصاو دیکرده و با تول نیآموزش را تضم یداریپا شوند،یم یداریاغلب دچار ناپا

 یمعمارگیری از با بهره که یطور است؛ به کسلیسطح پ یبندبه دقت بالا در بخش یابیدست ت،یمز نیحل نموده است. دوم

U-Net ترک )شامل طول، عرض و  قیدق یمورفولوژ ،یاجعبه یهاصیخلاف تشخ و بر شدهرا فراهم  قیدق یبندامکان بخش

 یطیمح طیدر شرا خوب یریپذمیتعم تیبرجسته، قابل یژگیو نی. سومشده استاستخراج  یمحاسبات مهندس یمساحت( را برا

وت و متفا دیگر یهامجموعه داده یبر رو آزمایش در مناسبیو  داریعملکرد پا یشنهادیکه مدل پ دادنشان  جیمتنوع است؛ نتا

 ه،یساگوناگون ) ینور طیمختلف آسفالت، شرا یهاشامل بافت یطیمح یرهایاز متغ یعیوس فیبا ط قیتطب ییداشته و توانا

آن  یریپذمیتعمقابلیت  نشان دهندهامر  نیکه ا داده بودهمتفاوت را  ییهوا و آب یهاتیوضعهمچنین ( و دیآفتاب شد

مدل  یکیگراف یهایخروج لیو تبد یریگمیتصم یبرا یکاربرد یهایخروج دیولپژوهش با ت نیا کردیرو ت،ی. در نهاباشدمی

 مایصورت خودکار انجام داده و مستق را به یتیریدانش مدداده به  لیتبد ندی(، فرآSCI) یسطح تیوضع یشاخص کم کیبه 

 .باشدیقابل استفاده م راتیو تعم ینگهدار اتیعمل یبندتیدر اولو

 تشکر و قدردانی -6

 ( انجام شده است.4025571از طرح شماره ) شده ( بر گرفتهINSFحمایت مادی بنیاد ملی علم ایران )این اثر تحت 
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