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ABSTRACT: Today, road Pavement Management Systems (PMS) require a transition from traditional 
methods to automated approaches to ensure safety and reduce maintenance costs. With the advancement 
of technology, including Autonomous Vehicles (AVs) and Intelligent Transportation Systems (ITS), 
the need for automatic detection and segmentation of asphalt pavement distress has become critical. 
However, developing deep learning-based models in this domain faces the critical challenge of the 
scarcity and imbalance of training data. This study presents a novel approach for the automated detection 
and segmentation of asphalt distress, aiming to assess pavement condition based on the hypothesis that 
generating realistic synthetic data can overcome data limitations. In the proposed method, a Wasserstein 
Generative Adversarial Network with Gradient Penalty (WGAN-GP) was first developed to generate 
high-quality and diverse crack images using the Crack500 dataset, ensuring training stability and 
preventing mode collapse. Subsequently, a U-Net model was trained for pixel-wise segmentation on 
the combined dataset (real and synthetic). The primary innovation of this research lies in integrating 
the improved GAN architecture with a segmentation model to address overfitting and enhance model 
generalization across various environmental conditions. Results demonstrated that adding synthetic 
images significantly enhanced segmentation performance, achieving a Dice coefficient of 0.961 and 
an Intersection over Union (IoU) of 0.925. Furthermore, qualitative assessment indicated the model’s 
superior capability in detecting fine and complex cracks in other public datasets. Finally, by integrating 
the model outputs into a Surface Condition Index (SCI), the proposed framework provides an intelligent, 
accurate, and cost-effective capability for assessing pavement conditions.
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1- Introduction
Pavement Management Systems (PMS) are essential 

planning tools that assist road authorities in decision-making 
processes to maintain road networks in a timely and cost-
effective manner while ensuring user comfort and safety [1, 2]. 
Traditional planning approaches for pavement maintenance 
often consider rehabilitation only after significant structural 
failure has occurred. This reactive approach leads to more 
severe and expensive rehabilitation measures and may create 
unsafe conditions for road users before decisions are made. 
Consequently, the reproducibility, accuracy, and objectivity 
of distress detection are crucial advancements in this process. 

Pavement cracks are a primary type of road distress and a 
key concern in highway inspection. If not repaired in time, they 
can lead to structural pavement failure. Automatic detection 
of pavement distress relies on images captured by various 
tools, utilizing two main methods: Image Processing (IP) 
based models and Deep Learning (DL) based models. While 
IP approaches use thresholding and edge detection, they often 

fail under complex conditions such as shadows or uneven 
lighting. Conversely, DL advancements have significantly 
improved crack identification. However, acquiring high-
quality data for training DL algorithms remains a serious 
challenge. The number of crack images in public and on-site 
datasets is limited, which is often insufficient for developing 
robust prediction models [3, 4]. Furthermore, data imbalance 
can severely affect model performance.

To address these limitations, Generative Adversarial 
Networks (GANs) have been proposed as a powerful method 
for generating crack image datasets [5]. However, training 
GANs can suffer from issues such as gradient vanishing 
and mode collapse. To overcome these challenges, the 
Wasserstein GAN with Gradient Penalty (WGAN-GP) 
utilizes the Wasserstein distance to improve training balance 
[6]. This study aims to develop an intelligent framework for 
pavement condition assessment by employing WGAN-GP to 
generate synthetic data, thereby enriching the training set for a 
U-Net segmentation model using the CRACK500 dataset [7]. 
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This approach aims to enhance accuracy and automatically 
calculate the Surface Condition Index (SCI). 

2- Methodology
The research methodology is organized into a four-stage 

framework: Data Preparation, Synthetic Data Generation, 
Modeling/Training, and Evaluation.

2- 1- Data Preparation
The public CRACK500 dataset [7] was selected as 

the primary source for training and evaluation. To ensure 
computational efficiency and model compatibility, the images 
were pre-processed. This included resizing all images to 
dimensions of 128×128 pixels and normalizing pixel values 
to a standard range to facilitate faster convergence during the 
training of the neural networks.

2- 2- Synthetic Data Generation
To address the data imbalance and scarcity, a WGAN-GP 

model was developed. Unlike traditional GANs, WGAN-
GP employs the Wasserstein distance metric and a gradient 
penalty term, which enforces the Lipschitz constraint. This 
architecture significantly improves training stability and 
prevents the generator from producing a limited variety of 
samples (mode collapse). The model was trained on the pre-
processed real images to learn the statistical distribution of 
crack features. Once trained, the generator was used to create 
a large set of realistic synthetic pavement crack images, 
encompassing various crack topologies (longitudinal, 
transverse, alligator).

2- 3- Segmentation Model
A U-Net architecture was utilized for the pixel-wise 

segmentation of pavement distresses. The U-Net is an 
encoder-decoder network known for its effectiveness in 
biomedical image segmentation and linear feature extraction. 
In this study, the U-Net was trained using a hybrid dataset 
consisting of the original real images and the newly generated 

synthetic images. The integration of synthetic data serves 
as a sophisticated data augmentation strategy, exposing the 
model to a wider variety of crack patterns and background 
textures.

2- 4- Surface Condition Index Calculation
Following segmentation, the binary masks output by 

the U-Net (where 1 represents a crack and 0 represents 
background) were processed to calculate the SCI. The SCI is 
a quantitative metric derived from the density and severity of 
the detected cracks, allowing for the translation of visual data 
into actionable numerical ratings for Pavement Management 
Systems.

3- Results and Discussion 
The proposed framework was evaluated based on its 

ability to generate realistic images and the subsequent 
improvement in segmentation accuracy.

3- 1- Impact of Synthetic Data
The evaluation revealed that the WGAN-GP model 

successfully generated high-fidelity images that closely 
mimicked the texture and geometric properties of real asphalt 
cracks. When these synthetic images were added to the 
training set, the U-Net model’s ability to generalize improved 
significantly. The model achieved a Dice Coefficient of 0.961 
and an Intersection over Union (IoU) of 0.925. These metrics 
indicate a high overlap between the predicted crack masks 
and the ground truth, surpassing models trained solely on 
limited real data.

3- 2- Automated Assessment and SCI
The system demonstrated high robustness in detecting fine 

and complex cracks under varying conditions. A key output of 
this research is the automated calculation of the SCI. Figure 
1 presents example of longitudinal crack. For each sample, 
the figure displays the model’s segmentation prediction, 
skeleton image, and the final calculated SCI value. The close 
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asphalt cracks. When these synthetic images were added 
to the training set, the U-Net model’s ability to generalize 
improved significantly. The model achieved a Dice 
Coefficient of 0.961 and an Intersection over Union 
(IoU) of 0.925. These metrics indicate a high overlap 
between the predicted crack masks and the ground truth, 
surpassing models trained solely on limited real data. 

3.2. Automated Assessment and SCI 

The system demonstrated high robustness in 
detecting fine and complex cracks under varying 
conditions. A key output of this research is the automated 
calculation of the SCI. Figure 1 presents example of 
longitudinal crack. For each sample, the figure displays 
the model’s segmentation prediction, skeleton image, 
and the final calculated SCI value. The close resemblance 
between the prediction and the skeleton image confirms 
the model’s precision, while the SCI value provides a 
direct metric for maintenance decision-making. 
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The results indicate that the proposed method not 

only identifies the location of the distress but also 
quantifies its severity accurately. The SCI values derived 
from the automated segmentation were consistent with 
visual inspections, validating the potential of this 
framework to replace manual, labor-intensive surveys. 

 Conclusion 

This study established an automated, intelligent 
framework for road pavement condition assessment, 
specifically addressing the challenge of data scarcity in 
deep learning applications. By integrating WGAN-GP 
for synthetic data generation with a U-Net segmentation 
model, the research successfully demonstrated a reliable 
method for detecting asphalt distresses. 

Key findings and contributions include: 

 The WGAN-GP model proved effective in 
generating high-quality, diverse synthetic crack 
images, successfully mitigating the issues of 
data imbalance and scarcity; 

 Training the U-Net model with a hybrid dataset 
(real + synthetic) resulted in superior 
performance, achieving a Dice coefficient of 
0.961 and an IoU of 0.925; 

 The model showed high capability in 
identifying fine and complex cracks across 
different environmental conditions, 
demonstrating better generalizability than 
models trained only on real data; 

 The integration of the segmentation output into 
an automated SCI provides a critical, low-cost, 
and accurate tool for PMS, facilitating timely 
maintenance decisions. 
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resemblance between the prediction and the skeleton image 
confirms the model’s precision, while the SCI value provides 
a direct metric for maintenance decision-making.

The results indicate that the proposed method not only 
identifies the location of the distress but also quantifies 
its severity accurately. The SCI values derived from the 
automated segmentation were consistent with visual 
inspections, validating the potential of this framework to 
replace manual, labor-intensive surveys.

4- Conclusion
This study established an automated, intelligent 

framework for road pavement condition assessment, 
specifically addressing the challenge of data scarcity in 
deep learning applications. By integrating WGAN-GP for 
synthetic data generation with a U-Net segmentation model, 
the research successfully demonstrated a reliable method for 
detecting asphalt distresses.

Key findings and contributions include:
•	 The WGAN-GP model proved effective in generating 

high-quality, diverse synthetic crack images, successfully 
mitigating the issues of data imbalance and scarcity;

•	 Training the U-Net model with a hybrid dataset (real + 
synthetic) resulted in superior performance, achieving a 
Dice coefficient of 0.961 and an IoU of 0.925;

•	 The model showed high capability in identifying fine and 
complex cracks across different environmental conditions, 
demonstrating better generalizability than models trained 
only on real data;

•	 The integration of the segmentation output into an 
automated SCI provides a critical, low-cost, and accurate 
tool for PMS, facilitating timely maintenance decisions.
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ارزیابی خودکار وضعیت روسازی جاده‌ای با استفاده از مدل شبکه مولد تخاصمی با جریمه 
U-Net گرادیان و بخش‌بندی مبتنی بر

محمد صدیقیان فرد، امیر گل‌رو*

دانشکده مهندسی عمران و محیط زیست، دانشگاه صنعتی امیرکبیر )پلی تکنیک تهران(، تهران، ایران. 

خلاصه: توسعه مدل‌های یادگیری عمیق کارآمد در حوزه تشخیص و بخش‌بندی خودکار خرابی‌های روسازی آسفالتی با چالش 
جدی کمبود و عدم توازن داده‌های آموزشی مواجه است. پژوهش حاضر با هدف ارزیابی خودکار وضعیت روسازی و با فرضیه غلبه 
بر محدودیت‌های داده‌ای از طریق تولید داده‌های مصنوعی واقع‌گرایانه، رویکردی نوین را برای تشخیص و بخش‌بندی خودکار 
 )WGAN-GP( خرابی‌های آسفالتی ارائه داده است. در روش پیشنهادی، ابتدا از شبکه مولد تخاصمی واسرشتاین با جریمه گرادیان
به ‌منظور تولید تصاویر باکیفیت و متنوع ترک با استفاده از مجموعه داده عمومی کرک 500 استفاده شد تا ضمن جلوگیری از فروپاشی 
حالت، پایداری آموزش تضمین شود. سپس، یک مدل U-Net برای بخش‌بندی پیکسل ‌به ‌پیکسل بر روی مجموعه داده ترکیبی 
)واقعی و مصنوعی( آموزش داده شد. نوآوری اصلی این تحقیق در تلفیق معماری بهبودیافته GAN با مدل بخش‌بندی برای رفع 
مشکل بیش‌برازش و افزایش قابلیت تعمیم‌پذیری مدل در شرایط محیطی مختلف است. بررسی نتایج نشان می‌دهد که افزودن تصاویر 
مصنوعی، عملکرد مدل بخش‌بندی را به ‌طور چشمگیری افزایش داده و منجر به کسب ضریب دایس 0/961 و شاخص اشتراک روی 
اجتماع 0/925 شده است. همچنین، ارزیابی عملکرد مدل توسعه یافته حاکی از توانایی بالای آن در شناسایی ترک‌های ریز و پیچیده 
در مجموعه داده‌های دیگر می‌باشد. در نهایت، با ادغام خروجی‌های مدل در یک شاخص وضعیت سطحی، چارچوب پیشنهادی توانایی 

ارزیابی هوشمند، دقیق و کم‌هزینه شرایط روسازی را فراهم کرده است.
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شاخص وضعیت سطحی
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مقدمه-1 
به  بوده که  برنامه‌ریزی  ابزار  )PMS( یک  روسازی1  مدیریت  سیستم 
را  راه  شبکه  تا  می‌کند  کمک  تصمیم‌گیری  فرآیند  در  جاده‌ای  متولی‌های 
به‌موقع و مقرون به صرفه حفظ کرده و همچنین آسایش و ایمنی کاربران 
نگهداری  و  تعمیر  برای  سنتی  برنامه‌ریزی  رویکرد   .]1,2[ کند  تضمین  را 
روسازی، بازسازی روسازی را پس از وقوع خرابی سازه‌ای قابل توجه در نظر 
می‌گیرد؛ به این صورت که این رویکرد منجر به بهسازی شدیدتر و گران‌تر 
شده که می‌تواند باعث ایجاد شرایط ناایمن برای کاربران جاده قبل از اتخاذ 

تصمیم‌گیری‌ها شود ]3[.
با  باید  فعال  رویکرد  یک  از  حاصل  مزایای  این ملاحظات  به  توجه  با 
برخی از معایب اولیه روبرو شود که منجر به تأخیر کلی در مقبولیت PMS در 
سراسر جهان شده است. هزینه‌های پیاده‌سازی سیستم و هزینه‌های عملیاتی 

1. Pavement Management System

برای جمع‌آوری و پردازش داده‌ها، عملیات‌های زمان‌بر، مانند بررسی و فرآیند 
نظر گرفتن گسترش گسترده شبکه جاده‌ای، محدودیت‌هایی  در  با  داده‌ها، 
این راستا، تکرارپذیری، دقت و عینی بودن خرابی و  را نشان می‌دهند. در 

تشخیص روسازی پیشرفت بسیار مهمی در این نوع فرآیند است ]4[.
طول  در  چشمگیری  تغییرات  با  روسازی  وضعیت  داده‌های  جمع‌آوری 
پیشرفت فناوری روبرو شده است. این کار با روش‌های کاغذی برای بررسی 
خرابی‌های روسازی آغاز شده، سپس جمع‌آوری داده‌های وضعیت روسازی 
داده‌های  فعلی جمع‌آوری  بوده است. روندهای  به صورت دستی و خودکار 
داده‌ها  جمع‌آوری  نزدیک  آینده  در  و  بوده  همراه  تلفن  بر  مبتنی  روسازی 
تکامل  بود.  خواهد  غالب   )AVs( خودران3  متصل2،  خودروهای  بر  مبتنی 
فناوری  چگونه  که  می‌دهد  نشان  روسازی  داده‌های  جمع‌آوری  روش‌های 
 .]5[ است  کرده  رشد  داده‌ها  تحلیل  و  تجزیه  و  ذخیره  جمع‌آوری،  نحوه 
امروزه، با ظهور AVs، سیستم‌های حمل ‌و نقل هوشمند دستخوش تغییرات 

2. Connected Vehicles
3. Autonomous Vehicles
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باید زیرساخت‌های جاده برای خدمت رسانی به آن‌ها  چشمگیری شده که 
آماده شوند ]6[. این خودروها به دلیل داشتن قطعات مختلف تجهیزات برای 
تجزیه و تحلیل محیط خارجی، پتانسیل دریافت و انتقال حجم قابل توجهی 

از داده‌ها از جمله وضعیت روسازی را دارند ]5[.
ترک‌های روسازی یکی از انواع اصلی خرابی‌های راه هستند و همواره 
می‌آیند.  شمار  به  بزرگراه‌ها  نگهداری  و  بازرسی  در  کلیدی  دغدغه‌های  از 
روسازی  سازه‌ای  شکست  به  می‌توانند  نشوند،  تعمیر  موقع  به  ترک‌ها  اگر 
منجر شوند. بازرسی‌های منظم روسازی، تشخیص به ‌موقع خرابی‌ها و انجام 
تعمیرات فوری برای جلوگیری از تبدیل ترک‌های جزئی به خرابی‌های جدی 
و در نتیجه تضمین دوام بلندمدت روسازی‌ها ضروری‌اند. تشخیص خودکار 
خرابی‌های روسازی بر تصاویر برداشت شده به وسیله ابزارهای مختلف تکیه 
بر  مبتنی  مدل‌های   )۱( می‌کند:  استفاده  اصلی  روش  دو  از  عمدتاً  و  دارد 
 )DL( عمیق2  یادگیری  بر  مبتنی  مدل‌های   )۲( و   )IP( تصویر1  پردازش 
]7[. رویکردهای مبتنی بر پردازش تصویر، مانند آستانه‌گذاری، تشخیص لبه 
و تبدیلات حوزه‌ای، برای شناسایی ترک‌ها به‌ کار می‌روند ]8,9[. این روش‌ها 
مفروضاتی دارند؛ برای مثال فرض می‌کنند ترک‌ها تیره‌تر از محیط اطراف 
می‌دهند  نشان  را  پس‌زمینه  به  نسبت  گرادیان  تغییرات  یا  می‌شوند  ظاهر 
مانند حضور  پیچیده‌ای  در شرایط  اغلب  مفروضات  این  حال،  این  با   .]10[
یادگیری  روش‌های  پیشرفت‌های  ناکافی‌اند.  نامتوازن  نورپردازی  یا  سایه 
عمیق در بخش‌بندی3 روسازی، شناسایی ترک‌ها را به ‌طور چشمگیری بهبود 
عمیق  یادگیری  الگوریتم‌های  پیاده‌سازی  اخیر،  سال‌های  طی  بخشیده‌اند. 
کارآمد و دقیق برای بخش‌بندی و تشخیص4 خرابی روسازی به یک اولویت 

مهم تبدیل شده است ]11[.
آموزش  برای  باکیفیت  داده‌های  تهیه  پیشرفت‌ها،  این  وجود  با 
الگوریتم‌های یادگیری عمیق همچنان چالشی جدی است. تعداد تصاویر ترک 
موجود در مجموعه‌ داده‌های عمومی و در محل محدود است و این مقدار 
برای توسعه مدل‌های پیش‌بینی مبتنی بر DL ناکافی است ]12,13[. علاوه 
بر این، نبود تعادل در داده‌ها می‌تواند عملکرد مدل را تحت تأثیر قرار دهد. 
یک مجموعه‌ داده متنوع برای کاهش بیش‌برازش و افزایش دقت تشخیص 
چرخش  مقیاس‌دهی،  مانند  داده  افزایش  سنتی  روش‌های  است.  ضروری 
روش‌ها  این  زیرا  دارند؛  مدل  عملکرد  بر  محدودی  تأثیر  کردن  آینه‌ای  و 

1. Image Processing-based
2. Deep Learning-based
3. Segmentation
4. Detection

ویژگی‌های جدید شبیه ترک یا پس‌زمینه‌های متنوع تولید نمی‌کنند و صرفاً 
این محدودیت‌ها،  با  مقابله  برای  ارائه می‌دهند.  اصلی  تصاویر  از  تبدیلاتی 
شبکه‌های مولد متخاصمGANs( 5( به‌ عنوان روشی قدرتمند برای تولید 
مجموعه‌ داده‌های تصاویر ترک پیشنهاد شده‌اند. این شبکه‌ها با تولید تصاویر 
مصنوعی اما واقع‌نمایانه تنوع داده‌ها را افزایش داده و آموزش مدل‌ها را بهبود 
می‌بخشد ]GAN .]14ها به ویژه به ‌دلیل توانایی‌های قوی یادگیری‌شان 
برای افزایش تصاویر مورد استفاده قرار گرفته‌اند. این مدل‌ها ]15[ می‌توانند 
مختلف  انواع  و  کرده  تولید  را  روسازی  ترک  مصنوعی  داده  مجموعه‌های 
ترک‌ها را مطابق نیازهای فرایندهای بخش‌بندی و تشخیص متنوع سازند. 
GAN ،به ‌عنوان یک استراتژی نوآورانه برای گسترش داده‌های تصویری

ها کیفیت مجموعه‌داده‌های آموزشی را بهبود می‌بخشند و در نتیجه عملکرد 
مدل‌های پیش‌بینی مبتنی بر DL برای بخش‌بندی و شناسایی خرابی‌های 

روسازی را ارتقاء می‌دهند ]16[.
ناپدید  مانند  اشکالاتی  با  است  GANها ممکن  آموزش  این وجود،  با 
را  مدل  یادگیری  فرایند  که  شود  مواجه  حالت7  فروپاشی  و  گرادیان6  شدن 
تخاصمی  مولد  شبکه  مدل  چالش‌ها،  این  بر  غلبه  برای  می‌کنند.  مختل 
واسرشتاین با جریمه گرادیانWGAN-GP( 8( از فاصله واسرشتاین برای 
بهبود توازن در آموزش بهره می‌برد ]17[. این مدل از برش وزن‌ها9 برای 
تصاویر  تنوع  می‌تواند  رویکرد  این  چند  هر  می‌کند،  استفاده  پایداری  حفظ 
پایداری،  افزایش  و  محدودیت‌ها  این  رفع  برای  کند.  محدود  را  شده  تولید 
نسخه‌ای از WGAN با جریمه گرادیان توسعه یافته است ]18[. این مدل 
تنوع تصاویر تولید شده را افزایش داده و مشکلات آموزش را تا حدی برطرف 
می‌سازد و آن را به جایگزینی مقاوم‌تر نسبت به GANهای سنتی تبدیل 
 WGAN-GP می‌کند. اگر چه تولید تصاویر با وضوح بالا همچنان برای
تولید  برای  قابل‌اعتماد  رویکردی  روش  این  اما  است،  باقی‌مانده  چالشی 
مانند  زمینه‌هایی  در  را  خود  پتانسیل  و  می‌دهد  ارائه  واقع‌نمایانه  داده‌های 
ارزیابی روسازی آسفالتی نشان داده است. WGAN-GP به‌ عنوان ابزاری 
برجسته  واقعی  دنیای  کاربردهای  در  مصنوعی  داده‌های  تولید  برای  مؤثر 
می‌باشد، زیرا می‌تواند پایداری آموزش را افزایش و تنوع را گسترش دهد و 

در نتیجه عملکرد کلی پیش‌بینی را بهبود بخشد.

5. Generative Adversarial Networks
6. Gradient Vanishing
7. Mode Collapse
8. Wasserstein Generative Adversarial Network with a Gradi-
ent Penalty
9. Weight Clipping
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مدل‌های متعددی از GAN توسعه یافته‌اند تا قابلیت‌های تولید تصویر 
 Conditional GANs —( شرطی  مولد  شبکه‌های  یابد.  بهبود  آن‌ها 
CGANs(  برای تولید تصاویر از انواع مشخص با یک بردار نویز تصادفی 

معرفی شده‌اند ]19[. علاوه بر این، شبکه‌های CycleGANs برای انتقال 
سبک بین تصاویر توسعه یافته‌اند. این شبکه‌ها از دو مولد1 و دو تفکیک‌کننده 
2 استفاده می‌کنند تا تصاویر را بین حوزه‌ها تبدیل کنند. در حالی که محتوای 

کلیدی آن‌ها را حفظ می‌کنند و امکان تولید تصاویر با سبک‌های مختلف یا 
تصاویر تبدیل‌شده را فراهم می‌سازند ]20[.

 )Progressive GAN (PG-GAN از   ]21[ همکاران  و  مائدا3 
برای تولید تصاویر خرابی چاله روسازی در اندازه ۱۲۴×۱۲۴ پیکسل استفاده 
کرده‌اند، در حالی که ما4 و همکاران ]22[ شبکه‌ای با نام شبکه تخاصمی 
مولد ترک روسازیPCGAN( 5( معرفی کرده‌اند که قادر به تولید تصاویر 
ترک در اندازه ۲۵۶×۲۵۶ پیکسل می‌باشد. ژو6 و لیو7 ]23[ رویکردی برای 
مدل  که  داده‌اند  ارائه  کوچک  نمونه‌های  در  ترک  تشخیص  و  بخش‌بندی 
را   )CNN( 9پیچشی شبکه‌های عصبی  و   )DCGAN( پیچشی8  عمیق 
ترکیب می‌کند. تصاویر بدون ترک، ترک‌های خطی و ترک‌های شبکه‌ای را 
در اندازه ۲۲۴×۲۲۴ پیکسل تولید کرده و مدل پیش‌بینی مبتنی بر CNN بر 
روی مجموعه ‌داده گسترش ‌یافته، توسعه یافته تا دقت شناسایی بهبود یابد. 
علاوه بر این،CrackGAN برای تشخیص ترک در سطح پیکسل توسعه 
یافته که نیاز به برچسب‌گذاری دقیق و نیروی انسانی را به ‌طور قابل‌توجهی 
کاهش داده است ]24[. مِی10 و گل11 ]25[ روشی برای تشخیص ترک 
Conditional WGAN (CWGAN(روسازی ارائه داده‌اند که از مدل

برای تولید تصاویر مصنوعی ترک با کیفیت بالا بهره می‌برد.
کیو12 همکاران ]26[ مدلی بر پایه GAN برای تقویت مجموعه‌داده‌های 
برای  را   )VGG( و مدل گروه هندسه بصری13  ارائه کردند  ترک  تصاویر 
طبقه‌بندی ترک بهبود بخشیده‌اند که منجر به افزایش 9/5 درصدی در دقت 

1. Generator
2. Discriminator
3. Maeda
4. Ma
5. Pavement Crack Generative Adversarial Network
6. Xu  
7. Liu
8. Deep Convolutional GAN
9. Convolutional Neural Network
10. Mei
11. Gül
12. Que
13. Visual Geometry Group

چارچوب  همچنین  است.  گردیده  اولیه   VGG مدل  به  نسبت  طبقه‌بندی 
DC� 14 و همکاران ]27[ عملکردی برتر نسبت به گتوسعه یافته توسط ژانگ

یادگیری  از  مهمی  بخش  که   CNN مدل‌های  است.  داده  نشان   GAN

عمیق هستند، چشم‌اندازهای قابل‌توجهی برای بخش‌بندی در سطح پیکسل 
اشیاء هدف در تصاویر نویزی ترک ارائه کرده‌اند ]28,29[.

کونیگ15 و همکاران ]30[ راهبردی جدید برای بخش‌بندی سطح جاده 
نتایج  بررسی  است.  یونت16  مدل  بر  مبتنی   DL معماری  که  داده‌اند  ارائه 
از پیش ‌آموزش ‌دیده،  نشان می‌دهد که یکپارچه‌سازی شبکه‌های رمزگذار 
عملکرد مدل را بهبود می‌بخشد. فَن17 و همکاران ]31[ نشان داده‌اند چگونه 
شبکه‌های عمیق پیچشی می‌توانند ترک‌ها را به‌ عنوان خرابی بخش‌بندی 
و شناسایی کرده و ویژگی‌های قابل‌اندازه‌گیری مانند طول و اندازه ترک را 
یافته  بهبود   U-Net 32[، یک مدل[ دیگر  پژوهشی  در  نمایند.  استخراج 
پیچشی19 و  )۲( ماژول  و  اتساع18   )۱( پیشنهاد شده که دو ماژول شامل  و 
یادگیری سلسله‌مراتبی ویژگی 20 را در بر دارد تا عملکرد بخش‌بندی ترک 

را ارتقاء بخشد.
اگر چه مدل‌های یادگیری عمیق پتانسیل بالایی در تشخیص خودکار 
به  وابسته  به ‌شدت  آن‌ها  دقت  و  کارایی  اما  دارند،  روسازی  خرابی‌های 
است.  متنوع  و  شده  برچسب‌گذاری‌  حجیم،  مجموعه‌داده‌های  به  دسترسی 
چالش بنیادین در این حوزه آن است که فرآیند جمع‌آوری و برچسب‌گذاری 
گاه  و  زمان‌بر  پرهزینه،  بسیار  امری  واقعی،  در محیط  تصاویر خرابی  دقیق 
مخاطره‌آمیز است. افزون بر این، داده‌های موجود غالباً دچار عدم توازن شدید 
از تصاویر خرابی است  هستند؛ بدین معنا که تصاویر سالم به مراتب بیش 
که این امر منجر به سوگیری مدل و کاهش کارایی در تشخیص خرابی‌های 
که  داده‌اند  نشان  پیشین  مطالعات  چه  اگر  دیگر،  از سوی  می‌شود.  پیچیده 
 PCGAN و PG-GAN ،WGAN-GP شبکه‌های مولد تخاصمی نظیر
پتانسیل خوبی برای تولید تصاویر مصنوعی و غلبه بر کمبود داده دارند، اما 
روش‌های سنتی افزایش داده توانایی تولید الگوهای جدید و متنوع را ندارند 
اصلی  سه شکاف  با  همچنان  نیز   GAN زمینه  در  موجود  پژوهش‌های  و 
روبرو هستند: نخست، تمرکز اکثر مدل‌های فعلی بر ترک‌های ساده )مانند 
برای  مؤثرتر  روش‌های  به  مبرمی  نیاز  و  است  عرضی(  و  طولی  ترک‌های 

14. Zhang
15. König
16. U-Net
17. Fan
18. Dilation
19. Convolution Module
20. Hierarchical Feature Learning
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می‌شود.  احساس  پوست سوسماری  ترک  نظیر  پیچیده  الگوهای  تشخیص 
حداکثر  به  رسیدن  برای  نیاز  مورد  مصنوعی  داده‌های  بهینه  درصد  دوم، 
عملکرد مدل هنوز به ‌طور جامع تعیین نشده است. سوم، تعمیم‌پذیری این 
مدل‌ها در شرایط متنوع واقعی و نوری مختلف نیازمند اعتبارسنجی دقیق‌تری 
است تا قابلیت اطمینان آن‌ها برای استقرار در سیستم‌های عملیاتی مدیریت 
این پژوهش، چگونگی غلبه  بنابراین، مسئله اصلی  روسازی تضمین گردد. 
بر محدودیت داده‌های آموزشی و پر کردن این شکاف‌های تحقیقاتی جهت 
بهبود دقت تشخیص خرابی‌ها و محاسبه شاخص وضعیت سطحی روسازی1 

)SCI( به صورت خودکار بدون نیاز به برداشت‌های میدانی گسترده است.

هدف اصلی این پژوهش، توسعه یک چارچوب هوشمند و خودکار برای 
ارزیابی وضعیت روسازی جاده‌ای با تمرکز بر رفع چالش کمبود داده است. 

اهداف فرعی عبارت‌اند از: 
	1 تولید تصاویر مصنوعی واقع‌گرایانه از ترک‌های آسفالت با استفاده از مدل .

مولد WGAN-GP برای رفع عدم تعادل داده‌ها؛ 
	2 بهبود دقت و قابلیت اطمینان مدل‌های بخش‌بندی با استفاده از داده‌های .

ترکیبی؛
	3 ارائه شاخص SCI خودکار مبتنی بر خروجی‌های مدل یادگیری عمیق .

برای تسهیل تصمیم‌گیری در سیستم‌های مدیریت روسازی.
همچنین این پژوهش درصدد پاسخگویی به سؤالات زیر است: 

	1 آیا استفاده از شبکه مولد WGAN-GP می‌تواند تصاویری با کیفیت و .
تنوع کافی برای آموزش مدل‌های بخش‌بندی تولید کند؟ 

	2 افزودن چه میزان از داده‌های مصنوعی به مجموعه داده واقعی، بیشترین .
تأثیر را در بهبود دقت مدل بخش‌بندی U-Net دارد؟ 

	3 آیا مدل پیشنهادی قابلیت تعمیم‌پذیری مناسبی برای شناسایی خرابی‌ها .
در دیگر مجموعه‌ داده‌های عمومی که دارای شرایط محیطی و نوری 

مختلف هستند را دارد؟

بخش‌بندی -2  و   WGAN-GP مدل  با  خرابی  تصویر  تولید 
مبتنی بر یونت

این پژوهش از نظر هدف، کاربردی و از نظر ماهیت و روش، تجربی-
مرحله‌ای  چهار  چارچوب  یک  در  پژوهش  انجام  فرآیند  است.  تحلیلی 

سازماندهی شده است:
	1 آماده‌سازی داده‌ها: شامل پیش‌پردازش مجموعه داده عمومی کرک5002 .

1. Surface Condition Index
2. Crack500

تغییر اندازه تصاویر به ابعاد 128×128 و نرمال‌سازی پیکسل‌ها؛
	2 داده‌های . روی  بر   WGAN-GP مدل  توسعه  مصنوعی:  داده  تولید 

تصاویر  تولید  و  ترک  ویژگی‌های  آماری  توزیع  یادگیری  برای  واقعی 
مصنوعی جدید جهت رفع عدم توازن داده‌ها؛

	3 مدل‌سازی و آموزش: طراحی و آموزش شبکه عصبی یونت با استفاده .
از ترکیب بهینه‌ای از تصاویر واقعی و مصنوعی برای وظیفه بخش‌بندی 

پیکسل‌ به ‌پیکسل خرابی‌ها؛
	4 بخش‌بندی . و  مولد  مدل‌های  عملکرد  اعتبارسنجی: سنجش  و  ارزیابی 

نهایت  در  و   )2-3-2 )بخش  مدل‌ها  عملکرد  ارزیابی  معیارهای  با 
محاسبه شاخص SCI برای کاربرد در مدیریت روسازی. تمامی مراحل 
مدل‌سازی و شبیه‌سازی در محیط زبان برنامه‌نویسی پایتون و با استفاده 

از کتابخانه‌های یادگیری عمیق پایتورچ و تنسورفلو اجرا شده‌اند.
از  عمومی،  داده‌های  مجموعه  از  استفاده  با  چالش  این  بر  غلبه  برای 
یک مدل مولد پیشرفته به نام WGAN-GP استفاده شده است تا تصاویر 
داده‌های  کنار  در  تصاویر  این  شود.  تولید  روسازی  خرابی‌های  از  مصنوعی 
واقعی، مجموعه داده‌های غنی‌تر و متنوع‌تر از انواع خرابی‌های روسازی را 

برای آموزش مدل‌های یادگیری عمیق فراهم می‌کنند.
پس از تولید تصاویر خرابی، یک مدل بخش‌بندی عمیق برای تشخیص 
و تحلیل خرابی‌های روسازی توسعه داده شده است. استفاده از تصاویر تولید 
شده توسط مدل WGAN-GP به بهبود عملکرد آن کمک کرده و دقت 
تشخیص خرابی‌ها را افزایش داده است. در این بخش، روش پیش‌پردازش 
بخش‌بندی  مدل‌سازی  مصنوعی،  داده‌های  تولید  فرآیند  داده‌ها،  تحلیل  و 
خرابی‌های روسازی و ارزیابی عملکرد مدل‌های پیشنهادی مورد بررسی قرار 
گرفته است. این روش نوآورانه می‌تواند به‌عنوان رویکردی مؤثر برای بهبود 
استفاده قرار گیرد. پس  دقت و کارایی سیستم‌های مدیریت روسازی مورد 
از بررسی انواع مجموعه داده‌های عمومی، یک مجموعه داده عمومی برای 
بخش‌بندی ترک انتخاب شد که شامل مجموعه‌ای متنوع و جامع از ترک‌های 
روسازی می‌باشد. سپس تصاویر این مجموعه داده تحت پیش‌پردازش قرار 
گرفته‌اند که شامل نرمال‌سازی، تغییر اندازه، تبدیل تصادفی افقی، و تنظیم 
فرآیند  این  آماده شوند.  تحلیل  برای  تصاویر  تا  است  کنتراست  و  روشنایی 
یادگیری عمیق  بر  مبتنی  تحلیل  برای  اطمینان حاصل می‌کند که تصاویر 
استفاده  مورد   WGAN-GP آموزش مدل برای  و می‌توانند  بوده  مناسب 

قرار گیرند.
پس از انجام پیش‌پردازش‌های مطرح شده، مدل WGAN-GP برای 
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تصاویر  این  کیفیت  سپس  شد.  گرفته  کار  به  روسازی  ترک  تصاویر  تولید 
تولیدشده ارزیابی شده تا میزان تأثیر آن‌ها در بهبود پیش‌بینی خرابی روسازی 
افزوده  تصاویر  ادغام  از  پس  شود.  مشخص  یونت  بخش‌بندی  مدل  توسط 
شده در مجموعه داده، مدل یونت برای ارزیابی تأثیر داده‌های افزوده شده 
بر عملکرد آن مورد استفاده قرار گرفته است. با آزمایش مدل یونت بر روی 
مجموعه داده‌هایی که شامل درصدهای مختلفی از تصاویر واقعی و افزوده 
شده بودند، درصد بهینه داده‌های افزوده‌شده مشخص شده است. در نهایت، 
قابلیت تعمیم مدل بخش‌بندی با آزمایش آن بر روی مجموعه داده‌های دیگر 

تأیید شده است.

آماده‌سازی و پیش‌پردازش مجموعه داده-2 -1 
مجموعه  تصاویر  پردازش  با  داده  مجموعه  پیش‌پردازش  و  آماده‌سازی 
داده عمومی کرک500 آغاز شده که شامل 2000 تصویر از ترک‌های طولی، 
این  می‌باشد.  گیگابایت   3/34 حدود  حجم  با  سوسماری  پوست  و  عرضی 
تصاویر با استفاده از یک تلفن هوشمند در جاده اصلی دانشگاه تمپل1 ثبت 
شده که در دارای ابعاد 1440×2560 و 2560×1440 پیکسل می‌باشند. برای 
محدود  منابع  با  محاسبات  سرعت  بهبود  و  داده  مجموعه  استانداردسازی 
گرافیکی، تمام تصاویر به اندازه یکنواخت 128×128 پیکسل تغییر اندازه داده 
شده‌اند. این تغییر اندازه باعث ایجاد ابعاد ثابت برای تمامی ورودی‌های مدل 

شده که برای کاربردهای یادگیری عمیق امری حیاتی است.
در این پژوهش از مجموعه داده کرک 500 ]33,34[ استفاده شده است 
که به ‌طور اختصاصی برای مطالعه ترک‌های سطحی روسازی و سازه‌های 
پیکسل طراحی گردیده  به ‌ویژه پژوهش‌های بخش‌بندی در سطح  و  بتنی 
است. نسخه پایه این مجموعه داده شامل حدود ۵۰۰ تصویر با وضوح بالا 
است. برای هر تصویر اصلی، یک ماسک دودویی2 متناظر نیز به‌ عنوان حقیقت 
مبنا3 )برچسب واقعی/مقدار واقعی( فراهم شده است. از آن جا که تصاویر خام 
دارای ابعاد بزرگی هستند، در فرآیند آماده‌سازی معمولًا به قطعات کوچک‌تر 
تقسیم می‌شوند و تنها قطعاتی که حاوی تراکم کافی از پیکسل‌های ترک 
باشند، برای آموزش مدل حفظ می‌گردند. این فرآیند فیلترینگ باعث می‌شود 
که مجموعه نهایی مورد استفاده، شامل چند هزار نمونه آموزشی و آزمایشی 
باکیفیت باشد. از نقاط قوت برجسته کرک 500 می‌توان به وضوح بالا و دقت 
ماسک‌های بخش‌بندی اشاره کرد که آن را برای آموزش مدل‌های عمیقی 
1. Temple
2. Binary Mask
3. Ground Truth

نظیر یونت و دیپ کرک4 ایده‌آل می‌سازد. با این حال، محدودیت‌هایی نظیر 
بافت  در  محدود  تنوع  و  داده‌ها  برداشت  جغرافیایی  کوچک  نسبتاً  مقیاس 
پس‌زمینه وجود دارد که ممکن است تعمیم‌پذیری مدل به شرایط نوری و 
محیطی متفاوت را با چالش مواجه کند؛ چالشی که در این پژوهش با استفاده 
 ،۱ شکل  در  است.  شده  مرتفع   )WGAN-GP( مصنوعی  داده  تولید  از 
نمونه‌هایی از تصاویر این مجموعه داده شامل انواع ترک‌های طولی، عرضی 

و پوست سوسماری قابل مشاهده است.
بعد از تغییر ابعاد تصاویر، پیکسل‌های تصاویر نرمال‌سازی شده تا مقدار 
تا  به مدل کمک می‌کند  نرمال‌سازی  این  گیرد.  قرار  تا 1   0 بازه  در  آن‌ها 
کارایی بهتری در آموزش داشته باشد، زیرا داده‌ها را در مقیاسی مشابه قرار 
ناپایداری گرادیان جلوگیری می‌کند و همگرایی  مانند  از مشکلاتی  و  داده 
تصادفی  تبدیل‌های  اعمال  بر  علاوه  می‌بخشد.  بهبود  آموزش  طول  در  را 
مجموعه  تنوع  افزایش  برای  رنگ  تغییر  از  درجه(،   30 )تا  و چرخش  افقی 
داده آموزشی استفاده شده است. این تکنیک با اعمال تغییرات تصادفی در 
روشنایی، کنتراست، اشباع رنگ و در برخی موارد تغییرات در طیف رنگی، 
تنوع بیشتری را در داده‌ها ایجاد می‌کند. با شبیه‌سازی تغییرات نورپردازی و 
ویژگی‌های بصری، تغییر رنگ به مدل کمک می‌کند تا بهتر با تغییرات دنیای 
درخشش  یا  نامتعادل  نورپردازی  سایه‌ها،  مانند  روسازی،  تصاویر  در  واقعی 
سطح، سازگار شود. این تنظیمات باعث می‌شود که مدل نسبت به شرایط 
خاص نور یا محیط حساسیت کمتری داشته باشد و در نتیجه قابلیت تعمیم و 

عملکرد آن در ارزیابی بهبود یابد.
شد:  تقسیم  بخش  سه  به  داده  مجموعه  پیش‌پردازش،  اتمام  از  پس 
آموزشی  مجموعه   .)%10( اعتبارسنجی  و   )%20( آزمایش   ،)%70( آموزش 
مجموعه  که  حالی  در  گرفت،  قرار  استفاده  مورد  یونت  مدل  آموزش  برای 
کار  به  بیش‌برازش  از  جلوگیری  و  ابرپارامترها  تنظیم  برای  اعتبارسنجی 
گرفته شده است. مجموعه آزمایشی نیز برای ارزیابی نهایی عملکرد مدل‌ها 
اختصاص یافت. با این مراحل پیش‌پردازش، مجموعه داده برای تولید تصاویر 
و  آموزش  برای  همچنین  و   WGAN-GP مدل  از  استفاده  با  مصنوعی 

آزمایش مدل یونت بر روی داده‌های واقعی و مصنوعی آماده شد.

 2- 2-WGAN-GP مدل مولد
مدل مولد ]WGAN-GP [35 از دو بخش اساسی تشکیل شده است 
که شامل مولد و تفکیک‌کننده می‌شود. بخش مولد با استفاده از بردارهای 

4. DeepCrack
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در  می‌کند،  تولید  روسازی  ترک‌های  از  مصنوعی  تصاویر  تصادفی،  نویز 
حالی که وظیفه بخش تفکیک‌کننده تشخیص تفاوت بین تصاویر واقعی و 
تولید شده است. بخش مولد به گونه‌ای آموزش داده می‌شود که تصاویری 
بخش  که  حالی  در  کند،  ایجاد  روسازی  واقعی  خرابی‌های  به  شبیه  بسیار 
یا  واقعی  عنوان  به  تصاویر  طبقه‌بندی  برای  را  لازم  مهارت  تفکیک‌کننده 

مصنوعی به دست می‌آورد.
از  از تصاویر مصنوعی  مجموعه‌ای   WGAN-GP نتیجه نهایی مدل
ترک‌های روسازی است که می‌توان از آن‌ها برای تقویت مجموعه داده‌های 
واقعی و آموزش مدل‌های بخش‌بندی یونت استفاده کرد. این مدل از تابع 
بهبود  باعث  که  می‌برد  بهره  گرادیان  جریمه  با  همراه  واسرشتاین  هزینه 

پایداری آموزش شده و تولید تصاویر متنوع و باکیفیت را تضمین می‌کند.
آن  توانایی  دلیل  به  مطالعه  این  در   WGAN-GP مدل  از  استفاده 
در غلبه بر چالش‌های اساسی در GANها، از جمله ناپدید شدن گرادیان، 
 WGAN-GP مدل  است.  آموزش  طول  در  ناپایداری  و  الگو  فروپاشی 
آموزش پایدار را فراهم کرده و تولید تصاویر مصنوعی متنوع و با کیفیت را 
ارائه می‌دهد. با گنجاندن منظم‌سازی جریمه گرادیان، این مدل از محدودیت 

پیوستگی لیپشیتز1 استفاده می‌کند که باعث حفظ گرادیان‌های یکنواخت و 

تولید  باعث  این ویژگی  نوسانات در خروجی تفکیک‌کننده می‌شود.  کاهش 

متنوع می‌شود  و  واقعی  الگوهای  و  با ساختارها  روسازی  تصاویر ترک‌های 

که به طور نزدیک با داده‌های دنیای واقعی تطابق دارند. این ویژگی‌ها مدل  

WGAN-GP را به انتخابی قدرتمند برای مقابله با کمبود داده‌های آموزشی 

در سیستم‌های ارزیابی خودکار روسازی تبدیل می‌کند و قابلیت اطمینان و 

عملکرد وظایف پایین‌دستی مانند بخش‌بندی ترک‌ها را بهبود می‌بخشد.

مدل مولد -2 -2 -1 

شده  داده  تشریح   1 در جدول   WGAN-GP در مولد  مدل  معماری 

است. مدل مولد در WGAN-GP به گونه‌ای طراحی شده است که یک 

تبدیل   128×128 خاکستری  تصویر  یک  به  را   150 اندازه  با  نهفته  بردار 

می‌کند. معماری این مدل با یک لایه کاملًا متصل آغاز شده که ورودی را 

به یک نقشه ویژگی با 8192 عنصر تبدیل می‌کند. پس از آن، یک دنباله 
1. Lipschitz

  
 طولی ترک عرضی ترک

 
 سوسماری پوست ترک

 055 کرک داده مجموعه یسوسمار پوست و یعرض, یطول ترک ریتصو نمونه: 1 شکل
Fig. 1. Sample images of longitudinal, transverse and alligator cracks from the Crack500 dataset 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. نمونه تصویر ترک طولی, عرضی و پوست سوسماری مجموعه داده کرک 500.

Fig. 1. Sample images of longitudinal, transverse and alligator cracks from the Crack500 dataset.



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، 57، شماره 9، سال 1404، صفحه 1667 تا 1696

1676

از لایه‌های پیچشی معکوس )دی‌کانولوشن1( قرار دارد که به تدریج وضوح 
فضایی را افزایش داده و عمق نقشه ویژگی را کاهش می‌دهد. هر لایه از 
اندازه هسته 4×4، گام2 دو و پدینگ3 یک استفاده می‌کند تا اطمینان حاصل 
از تابع  ابعاد تصویر در هر مرحله دو برابر می‌شود. لایه‌های میانه  شود که 
فعال‌سازی رِلو 4 برای معرفی غیرخطی بودن استفاده می‌کنند، در حالی که 
نرمال‌سازی دسته‌ای5 برای تثبیت فرآیند آموزش به کار گرفته می‌شود. لایه 
خروجی از تابع فعال‌سازی تانژانت هایپربولیک6  استفاده می‌کند که مقادیر 
پیکسل‌ها را به بازه ]1, ۱-[ مقیاس‌دهی می‌کند که مطابق با الزامات تابع 

هزینه WGAN-GP است.

مدل تفکیک‌کننده-2 -2 -2 
به عنوان یک مدل طبقه‌بندی   WGAN-GP مدل تفکیک‌کننده در
دودویی عمل می‌کند که مشخص می‌کند آیا یک تصویر ورودی واقعی است 
ورودی  عنوان  به  را  تصاویر خاکستری 128×128  مدل  این  تولید شده.  یا 
پردازش کرده و از طریق مجموعه‌ای از لایه‌های پیچشی که در جدول 2 
شرح داده شده‌اند، عبور می‌دهد. هر لایه از اندازه هسته 4×4، گام 2 و پدینگ 
1 استفاده می‌کند که باعث می‌شود ابعاد فضایی کاهش یابد و در عین حال 

1. Deconvolution
2. Stride
3. Padding
4. ReLU
5. Batch normalization
6. Tanh

تعداد فیلترها افزایش یابد.
معماری مدل با ورودی با شکل )1، 128، 128( شروع می‌شود که متناظر 
با یک کانال خاکستری از تصویر است. لایه‌های پیچشی از تابع فعال‌سازی 
لیکی‌رِلو7 استفاده می‌کنند که به شبکه این امکان را می‌دهد که ویژگی‌ها را 
از گرادیان‌های مثبت و منفی یاد بگیرد و تشخیص ویژگی‌ها را در تصاویر 
پیچیده بهبود بخشد. هر لایه )به جز لایه نهایی( شامل نرمال‌سازی دسته‌ای 
است تا یادگیری را تثبیت کرده و از فروپاشی الگو جلوگیری کند. با پیشرفت 
داده‌ها از طریق شبکه، تعداد فیلترها در هر مرحله دو برابر می‌شود، از 64 
در لایه اول به 1024 در لایه قبل از آخر، که به تفکیک‌کننده این امکان 
را می‌دهد که ویژگی‌های پیچیده‌تر تصویر را شبیه‌سازی کند. لایه نهایی با 
استفاده از تابع فعال‌سازی سیگموید خروجی با اندازه )1، 1، 1( تولید می‌کند 
ورودی  آیا  که  می‌کند  و مشخص  می‌دهد  نشان  را  احتمال  مقدار  یک  که 

واقعی است یا مصنوعی.

جریمه گرادیان-2 -2 -3 
جریمه گرادیان یک عبارت منظم‌سازی در WGAN-GP است 
برای آموزش  اعمال می‌کند که  را  لیپشیتز  که محدودیت پیوستگی 
پایدار ضروری است. در این زمینه، آموزش پایدار به مدل این امکان 
مانند  موانعی  با  اینکه  بدون  بگیرد  یاد  مؤثر  طور  به  که  می‌دهد  را 
فرآیند  می‌توانند  که  شود  مواجه  گرادیان8  یا حذف  حالت  فروپاشی 
7. LeakyReLU
8. Vanishing gradient

جدول 1. معماری مدل مولد.

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

Table 1. Generative model architecture 
 

 پدینگ گام اندازه هسته سازیفعالتابع  شکل خروجی شکل ورودی هالایه

 - - - رلو (2118، دسته اندازه) (151، 1، دسته اندازه) کاملاً متصل

 1 8 4×4 رلو (2، 2، 182، دسته اندازه) (2118، دسته اندازه) (1لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 8 4×4 رلو (2، 2، 182، دسته اندازه) (2، 2، 182، دسته اندازه) (8لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 8 4×4 رلو (14، 14، 44، دسته اندازه) (14، 14، 44، دسته اندازه) (3لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 8 4×4 رلو (38، 38، 38، دسته اندازه) (38، 38، 38، دسته اندازه) (4لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 8 4×4 رلو (44، 44، 14، دسته اندازه) (44، 44، 14، دسته اندازه) (5لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 

 1 8 4×4 تانژانت هایپربولیک (182، 182، 2، دسته اندازه) (182، 182، 2، دسته اندازه) (4لایه ) دو بعدیمعکوس پیچشی 
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آموزش را مختل کرده و به عملکرد ضعیف منجر شوند. این جریمه 
تغییرات  با  تفکیک‌کننده  خروجی  که  می‌دهد  اطمینان  همچنین 
به  محدودیت  این  نمی‌کند.  تغییر  سریع  طور  به  ورودی  در  کوچک 
به  و پیش‌بینی‌پذیر کمک می‌کند.  روان  یادگیری  فرآیند  حفظ یک 
تفکیک‌کننده  گرادیان  نرمال  که  دارد  نیاز  جریمه  این  خاص،  طور 
نسبت به داده‌های ورودی برابر با یک باشد. اگر از یک انحراف کند، 
مدل می‌تواند ناپایدار شود، به این معنی که ممکن است نتواند همگرا 
شود یا تصاویر مصنوعی با کیفیت ضعیف تولید کند. جریمه گرادیان 
نرمال  که  می‌دهد  اطمینان  و  می‌کند  کمک  پایداری  این  حفظ  به 

گرادیان به یک نزدیک بماند.
ابتدا نمونه‌های واقعی و جعلی با  برای محاسبه جریمه گرادیان، 
ایجاد یک جمع وزنی با استفاده از وزن‌های درون‌یابی )آلفا( که از صفر 
نمونه‌های  این  سپس  می‌شوند.  درهم‌آمیخته  هستند،  متغیر  یک  تا 
گرادیان‌های  می‌کنند.  عبور  تفکیک‌کننده  طریق  از  شده  درون‌یابی 
محاسبه  درون‌یابی  نمونه‌های  این  به  نسبت  تفکیک‌کننده  خروجی 
شده و نرمال آن‌ها با یک که مقدار مورد نظر برای برآوردن شرایط 
لیپشیتز است، مقایسه می‌شود. عبارت جریمه تفاوت مربعی بین نرمال 
گرادیان و یک است که بر روی کل دسته میانگین گرفته می‌شود. این 
به  و  به‌خوبی عمل کرده  تفکیک‌کننده  اطمینان می‌دهد که  جریمه 

آموزش پایدار کمک کند.

تنظیم دقیق ابرپارامترها-2 -2 -4 
استفاده  با   WGAN-GP مدل  ابرپارامترهای  دقیق  تنظیم 
تولیدکننده  مدل‌های  است.  شده  انجام  آماده‌شده  داده‌های  از 
خاص  ابرپارامترهای  از  استفاده  با  متناوب  طور  به  تفکیک‌کننده  و 
آموزش داده شدند تا عملکرد آن‌ها بهینه شود. ابعاد پنهان به اندازه 
150 تنظیم شد که اندازه ورودی بردار نویز تصادفی به تولیدکننده را 
مشخص می‌کند. نرخ یادگیری برای تولیدکننده به 0/0002 تنظیم 
شد، در حالی که نرخ یادگیری برای تفکیک‌کننده 0/0001 در نظر 
گرفته شده است. این مقادیر به‌منظور متعادل کردن سرعت همگرایی 

و پایداری آموزش انتخاب شدند.
ضریب جریمه گرادیان مقدار 20 در نظر گرفته شده که اطمینان 
حاصل شود محدودیت پیوستگی لیپشیتز به‌طور مؤثر اعمال می‌شود، 
مانند  مشکلاتی  از  جلوگیری  و  آموزش  پایداری  حفظ  به  منجر  که 
تکرار   200 برای  مدل  می‌شود.  گرادیان  حذف  یا  حالت  فروپاشی 
آموزش داده شده که بهترین نتایج را بر اساس کیفیت تصاویر تولیدی 
و پایداری فرآیند آموزش به دست آمده است. در طول آموزش، مدل 
در  کند،  تولید  واقعی  مصنوعی  تصاویر  تا  کرده  تلاش  تولیدکننده 

جدول 2. معماری مدل تفکیک کننده.

Table 2. Discriminator model architecture.

 

 

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

 

 پدینگ گام اندازه هسته سازیتابع فعال شکل خروجی شکل ورودی هالایه

 1 8 4×4 رلِویکیل (44، 44، 44، سایز دسته) (182، 182، 1، دسته اندازه) (1لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 8 4×4 رلِویکیل (38، 38، 182، سایز دسته) (44، 44، 44، دسته اندازه) (8لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 8 4×4 رلِویکیل (14، 14، 854، سایز دسته) (38، 38، 182، دسته اندازه) (3لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 8 4×4 رلِویکیل (2، 2، 518، سایز دسته) (14، 14، 854، دسته اندازه) (4لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 8 4×4 رلِویکیل (4، 4، 1184، سایز دسته) (2، 2، 518، دسته اندازه) (5لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی

 1 1 4×4 تانژانت هایپربولیک (1، 1، 1، سایز دسته) (4، 4، 1184، دسته اندازه) (4لایه ) دو بعدیمعکوس  پیچشی
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حالی که مدل تفکیک‌کننده برای تمایز بین تصاویر واقعی و مصنوعی 
به‌روزرسانی  شامل  متناوب  آموزش  فرآیند  است.  آموزش  حال  در 
مدل‌های تولیدکننده و تفکیک‌کننده به طور متناوب بوده، به‌طوری‌که 
تفکیک‌کننده به طور مکرر به‌روزرسانی شده تا اطمینان حاصل شود 

که یک رقیب قوی برای مدل تولیدکننده باقی بماند.
تنظیم   64 به  که  بوده  دسته  اندازه  شامل  اضافی  ابرپارامترهای 
شد تا آموزش کارآمد باشد و در عین حال تعادلی بین بار محاسباتی 
برای  شده  استفاده  بهینه‌ساز  الگوریتم  شود.  حفظ  مدل  عملکرد  و 
بر  تنظیم‌شده  یک  بتای  با  بوده،  آدام1  تفکیک‌کننده  و  تولیدکننده 
روی 0/5 و بتای دو تنظیم شده بر روی 0/9 می‌باشد. این مقادیر برای 
انتخاب شده‌اند. خلاصه‌ای  بهبود همگرایی  و  آموزش  فرآیند  تثبیت 
از ابرپارامترهایی که برای تنظیم دقیق مدل WGAN-GP استفاده 

شده‌اند در جدول 3 آورده شده است.
در ادامه این مراحل، ابرپارامترهای مدل WGAN-GP به طور دقیق 
برای  می‌تواند  که  کند  تولید  بالا  کیفیت  با  مصنوعی  تصاویر  تا  تنظیم شد 
افزایش داده‌های اصلی و بهبود عملکرد مدل یونت در وظایف بخش‌بندی 

ترک‌های آسفالت استفاده شود.

ارزیابی عملکرد-2 -2 -5 
مدل مولد WGAN-GP با استفاده از چهار معیار رایج ارزیابی می‌شود 
که شامل: )1( خطای میانگین مربعات2، )2( شاخص شباهت ساختاری3، )3( 
ضریب دایس4 و )4( نسبت بیشینه سیگنال به نویز5 می‌باشد. خطای میانگین 
مربعات، میانگین تفاوت‌های مربعات بین مقادیر پیکسل‌های تصاویر واقعی و 
تولیدی را اندازه‌گیری می‌کند. خطای میانگین مربعات کمتر به این معناست 
که تصاویر تولیدی به تصاویر واقعی نزدیک‌تر هستند که عملکرد بهتر مدل 
را نشان می‌دهد. این معیار به تفاوت‌های بزرگ حساس است و اشتباهات 
بزرگ‌تر را بیشتر از اشتباهات کوچک مجازات می‌کند که می‌تواند بسته به 
کاربرد آن، به عنوان مزایا یا معایب آن به شمار آید. تفاوت‌ها بر اساس مقادیر 
پیکسل‌های تصاویر و نه تنها بر اساس تعداد پیکسل‌های مختلف محاسبه 

می‌شود.
شاخص شباهت ساختاری یک معیار ادراکی است که شباهت ساختاری 

1. Adam
2. Mean Squared Error (MSE)
3. Structural Similarity Index Measure (SSIM)
4. Dice Coefficient (DC)
5. Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

بافت مد  و  را مقایسه می‌کند و در آن روشنایی، کنتراست،  بین دو تصویر 
نظر قرار می‌گیرد. مقادیر شاخص شباهت ساختاری از 1- تا 1 متغیر است 
است.  شباهت  عدم  نشان‌دهنده   -1 و  مشابه  تصاویر  نشان‌دهنده   1 که 
امتیازهای بالاتر شاخص شباهت ساختاری نشان دهنده کیفیت بصری بهتر 
هستند و به دلیل این که با ادراک انسانی بیشتر هم‌راستا است، از شاخص 
شباهت ساختاری پیشی می‌گیرد. شاخص شباهت ساختاری ارزیابی می‌کند 
که ساختارهای تصاویر تولیدی تا چه حد مشابه ساختارهای تصاویر واقعی 
هستند و تمرکز آن بر حفظ لبه‌ها و بافت‌ها است. شباهت بافت با مقایسه 
الگوها و جزئیات تصاویر ارزیابی می‌شود. ضریب دایس معیار آماری بوده که 
برای اندازه‌گیری شباهت بین دو نمونه استفاده می‌شود و اغلب در بخش‌بندی 
مانند  باینری،  تصاویر  ارزیابی  برای  به‌ویژه  معیار  این  دارد.  کاربرد  تصویر 
تصاویر بخش‌بندی شده از ترک‌های آسفالت مفید است. ضریب دایس از 0 
تا 1 متغیر است که 1 نشان‌دهنده هم‌پوشانی کامل بین ماسک‌های پیش‌بینی 
شده و واقعی است و 0 نشان‌دهنده عدم هم‌پوشانی است. این معیار به تعداد 
مثبت‌های واقعی )پیکسل‌های ترک شناسایی شده به‌درستی( و اندازه نواحی 
نویز  به  بیشینه سیگنال  نسبت  است.  ترک‌ها( حساس  )مقدار  مقایسه شده 
یک معیار رایج برای ارزیابی کیفیت تصویر در زمینه فشرده‌سازی و بازسازی 
است. این نسبت رابطه بین حداکثر مقدار پیکسل و میزان نویز در تصویر را 
با استفاده از خطای میانگین مربعات بیان می‌کند. مقادیر بالاتر نسبت بیشینه 
سیگنال به نویز نشان‌دهنده نویز کمتر در تصویر است که معمولًا مقادیر آن 
بین 20 دسی‌بل تا 40 دسی‌بل برای تصاویر با کیفیت خوب متغیر است. این 

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

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

 

 

 WGAN-GP مدل شده برای تنظیم  ابرپارامترهای استفاده :3 جدول
Table 3. Hyperparameters to fine-tune the WGAN-GP model 

 
 مقدار ابرپارامتر

پنهانابعاد   151 
1118/1 نرخ یادگیری )تولیدکننده(  

کننده(نرخ یادگیری )تفکیک  1111/1  
 81 ضریب جریمه گرادیان

تکرارهاتعداد   811 
 44 اندازه دسته

سازبهینه  آدام 
5/1 بتا یک  
1/1 بتا دو  
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معیار ارزیابی جامعی از توانایی مدل WGAN-GP در تولید تصاویر واقعی 
و با کیفیت بالا از خرابی‌های آسفالت ارائه می‌دهد و سطح نویز و اعوجاج در 

تصاویر تولیدی را اندازه‌گیری می‌کند.

مدل بخش‌بندی ترک‌های آسفالت-2 -3 
مدل بخش‌بندی ]36,37[ ترک‌های آسفالت استفاده ‌شده در این مطالعه 
شامل افزایش مجموعه داده عمومی کرک500 با افزودن تصاویری است که 
 ،۱۵۰  ،۵۰ مختلف  مقادیر  در  و  شده‌اند  تولید   WGAN-GP مدل توسط 
این  از  هدف  شدند.  اضافه  داده  مجموعه  به  تصویر   ۵۰۰۰ و   ۱۰۰۰  ،۲۵۰
افزایش داده‌ها ارزیابی تأثیر افزودن داده‌های مصنوعی بر عملکرد مدل یونت 
یونت  مدل  عملکرد  بهبود  برای  افزوده‌شده  داده‌های  بهینه  درصد  تعیین  و 
بود. به طور خاص، مدل مورد استفاده برای بخش‌بندی مبتنی بر معماری 
یونت در پایتورچ1 بود که از کدگذاری کننده رِزنت-342 بهره می‌برد ]38[. 
آسفالت،  ترک‌های  شناسایی  مانند  بخش‌بندی،  وظایف  برای  معماری  این 
مناسب است زیرا ویژگی‌های سلسله‌مراتبی را به طور کارآمد از طریق ساختار 

کدگذار-رمزگذار3 استخراج می‌کند.

تنظیم ابرپارامترها-2 -3 -1 
آن  عملکرد  بهینه‌سازی  برای  یونت  مدل  ابرپارامترهای  دقیق  تنظیم 
بهینه‌ساز  الگوریتم  می‌باشد.  مهم  بسیار  آسفالت  ترک‌های  بخش‌بندی  در 
 0/0001 به  آن  یادگیری  نرخ  و  بوده  آدام  شده  استفاده  آموزش  برای  که 
تعادلی  که  شده  انتخاب  به‌گونه‌ای  یادگیری  نرخ  این  است.  گردیده  تنظیم 
میان سرعت همگرایی و پایداری فرآیند آموزش برقرار کند. مدل برای ۵۰ 
تکرار آموزش داده شده است؛ زیرا این تعداد تکرار منجر به همگرایی شد، 
به  دسته  اندازه  آمد.  دست  به  بیش‌برازش  بدون  نتایج  بهترین  به‌طوری‌که 
۱۶ تنظیم گردید که این امر آموزش کارآمد را در حالی که تعادلی میان بار 
با تنظیم دقیق  امکان‌پذیر ساخت.  محاسباتی و عملکرد مدل حفظ می‌کند، 
این ابرپارامترها، مدل یونت قادر شد به طور مؤثر از تصاویر اصلی کرک500 و 
مجموعه‌های داده افزوده شده حاوی تصاویر مصنوعی تولیدشده توسط مدل 
را در بخش‌بندی دقیق  توانایی مدل  این فرآیند  یاد بگیرد.   WGAN-GP

ترک‌های آسفالت تقویت کرده و با استفاده از ترکیب نقاط قوت داده‌های واقعی 
و مصنوعی، دقت و توانایی‌های تعمیم‌پذیری آن را بهبود بخشیده است.

1. PyTorch
2. ResNet 34 
3. Encoder-Decoder

ارزیابی عملکرد-2 -3 -2 
برای ارزیابی عملکرد بخش‌بندی مدل یونت، چندین معیار کلیدی استفاده 
شد که شامل موارد زیر است: )1( خطای آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش، 
)2( ضریب دایس و )3( اشتراک برروی اجتماع4. معیار اول، خطا یک معیار 
برای تفاوت میان خروجی پیش‌بینی‌شده مدل و برچسب‌های واقعی در طول 
آموزش است. مقادیر پایین‌تر خطا نشان‌دهنده این است که پیش‌بینی‌های 
مدل به‌طور دقیق با بخش‌بندی واقعی هم‌راستا هستند. برای مجموعه‌های 
آموزش، اعتبارسنجی و آزمایش، خطا، بینشی درباره توانایی تعمیم مدل ارائه 
بین ماسک‌های بخش‌بندی  می‌دهد. دوم، ضریب دایس میزان هم‌پوشانی 
برابر  به‌صورت دو  این مقدار  اندازه‌گیری می‌کند.  را  واقعی  پیش‌بینی‌شده و 
مساحت هم‌پوشانی تقسیم بر تعداد کل پیکسل‌ها در هر دو ماسک محاسبه 
می‌شود. ضریب دایس بالاتر که به یک نزدیک‌تر باشد، نشان‌دهنده عملکرد 
بهتر بخش‌بندی است. سوم، اشتراک برروی اجتماع  که همچنین به‌عنوان 
شاخص جاکارد شناخته می‌شود، نسبت تقاطع ماسک‌های پیش‌بینی‌شده و 
واقعی به اتحاد آن‌ها را اندازه‌گیری می‌کند. این معیار درک شهودی از دقت 
دقت  بالاتر  اجتماع   برروی  اشتراک  به‌طوری‌که  می‌دهد،  ارائه  بخش‌بندی 
بیشتری در بخش‌بندی پیش‌بینی‌شده را نشان می‌دهد. هم ضریب دایس و 
هم اشتراک برروی اجتماع  برای ارزیابی کیفیت مدل‌های بخش‌بندی حیاتی 
هستند، به‌ویژه در وظایفی مانند تشخیص خرابی های آسفالت که در آن دقت 

در ترسیم مرزها بسیار مهم است.

نتایج مدل WGAN-GP و مدل یونت-3 
این بخش تأثیر افزودن تصاویر تولید شده توسط مدل به مجموعه داده 
کرک500 را ارائه می‌دهد. تصاویر تولید شده به صورت افزایشی با درصدهای 
20، 60، 100، 400 و 2000 نسبت به اندازه اولیه مجموعه داده به آن اضافه 
شدند. عملکرد مدل یونت ارزیابی شد تا تأثیر استفاده از تصاویر تولید شده 
بر بهبود عملکرد مدل و شناسایی ترکیب بهینه مجموعه داده برای بهبود 
نتایج بخش‌بندی بررسی شود. علاوه بر این، مدل‌ها با استفاده از پلتفرم ابری 
کگل5 توسعه، آموزش و ارزیابی شدند که منابع محاسباتی قدرتمندی برای 
مدیریت مجموعه داده‌های بزرگ و وظایف پیچیده یادگیری عمیق فراهم 
می‌کند. مدل یونت با استفاده از تنسورفلو پیاده‌سازی شد، در حالی که مدل  
WGAN-GP با پایتورچ توسعه یافت. محیط کگل 57/6 گیگابایت فضای 

4. Intersection over Union (IoU)
5. Kaggle
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دیسک، 29 گیگابایت حافظه رم و یک گرافیک انویدیا تسلا پی1001با 16 
گیگابایت حافظه را ارائه می‌دهد که تضمین‌کننده آموزش کارآمد و مدیریت 
وظایف محاسباتی پیچیده است. این تنظیمات امکان پردازش سریع‌تر تصاویر 
با وضوح بالا و محاسبات یادگیری عمیق برای بخش‌بندی و تولید تصاویر را 
فراهم کرد. در ادامه، توانایی مدل WGAN-GP در تولید تصاویر مصنوعی 
که شبیه مجموعه داده واقعی بوده و تأثیر آن‌ها بر عملکرد مدل بخش‌بندی 

بررسی شده است.

1. NVIDIA Tesla P100

 1- 3-WGAN-GP  تولید تصویر خرابی روسازی با مدل
برای  آن  از   ،WGAN-GP مدل  ابرپارامترهای  دقیق  تنظیم  از  بعد 
تولید تصاویر مصنوعی ترک‌های آسفالت استفاده شده است. شکل 2 تصاویر 
مدل   توسط  مصنوعی  آسفالت  ترک‌های  تصویر  تولید  مراحل  از  مختلفی 
WGAN-GP در تکرارهای آموزشی 1، 50، 100، 150 و 200 را نشان 

می‌دهد. در تکرار 50، تصاویر عناصر ساختاری پایه‌ای را نشان می‌دهند اما 
است.  یادگیری  اولیه  مرحله  نشان ‌دهنده  که  ندارند  دقیق‌تری  ویژگی‌های 
الگوهای تعریف‌شده‌تری  پیدا کرده و  تا تکرار 150، تصاویر وضوح بهتری 

1 تکرار  

 

05 تکرار  

 

155 تکرار  

 

105 تکرار  

 

055 تکرار  

 
 

 255 و 105 ،155 ،05 ،1 یتکرارها در WGAN-GP مدل با هایخراب ریتصو دیتول :2 شکل
Fig. 2. Generating the image of distresses with WGAN-GP model in 1, 50, 100, 150, and 200 iterations 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 2. تولید تصویر خرابی‌ها با مدل WGAN-GP در تکرارهای 1، 50، 100، 150 و 200.

Fig. 2. Generating the image of distresses with WGAN-GP model in 1, 50, 100, 150, and 200 iterations.
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نشان می‌دهند که پیشرفت چشمگیری در آموزش را نشان می‌دهد. در تکرار 
به  تولید می‌کند که  واقعی  و ویژگی‌های  بالا  با وضوح  200، مدل تصاویر 
طور دقیق ترک‌های آسفالت واقعی را شبیه‌سازی می‌کند و توانایی مدل در 
گرفتن جزئیات دقیق را با آموزش طولانی‌مدت نشان می‌دهد. برای ارزیابی 
شاخص  مربعات،  میانگین  معیارهای  از   ،WGAN-GP مدل  عملکرد 
شباهت ساختاری، ضریب دایس و نسبت بیشینه سیگنال به نویز استفاده شده 
مربعات، شاخص شباهت  میانگین  خطای  گزارش‌شده، شامل  مقادیر  است. 
مقایسه  نتیجه  نویز،  به  سیگنال  بیشینه  نسبت  و  دایس  ضریب  ساختاری، 
کمی بین تصاویر واقعی ترک‌های آسفالت و تصاویر مصنوعی تولیدشده پس 
با 0/04  برابر  میانگین مربعات  خطای  آموزش هستند. مقدار  از 200 تکرار 
تولیدی  و  واقعی  تصاویر  بین  پیکسل  سطح  تفاوت‌های  که  می‌دهد  نشان 
مولد  مدل  توسط  واقعی  داده‌های  نزدیک  تقریب  نشان‌دهنده  که  است  کم 
است. شاخص شباهت ساختاری با مقدار 0/89 نشان‌دهنده شباهت ساختاری 
بالاست که از لحاظ روشنایی، کنتراست و بافت، نشان می‌دهد که تصاویر 
تولیدی به‌خوبی ساختار کلی ترک‌های آسفالت را به تصویر کشیده‌اند. ضریب 
کلیدی،  ویژگی‌های  بالای  هم‌پوشانی  بر  تأکید   0/90 مقدار  با  برابر  دایس 
به‌ویژه ترک‌ها دارد که توانایی مدل در بازسازی ویژگی‌های بحرانی آسفالت 
را نشان می‌دهد. در نهایت، نسبت بیشینه سیگنال به نویز با مقدار برابر 31 
نشان‌دهنده کیفیت خوب تصاویر تولیدی است، با نویز یا اعوجاجات جزئی 

که در محدوده مناسبی برای این کاربرد قرار دارند.

عملکرد مدل بخش‌بندی یونت-3 -2 
در این بخش عملکرد مدل یونت را در بخش‌بندی ترک‌های آسفالت با 
استفاده از مجموعه داده اصلی کرک500 و تصاویر افزوده شده با درصدهای 
مختلف از تصاویر مصنوعی تولید شده توسط مدل WGAN-GP ارزیابی 
بر  و اشتراک  از میزان خطا، ضریب دایس  شده است. جدول 4 خلاصه‌ای 
پنج  و  کرک500  اصلی  داده  با مجموعه  که  یونت  برای مدل  اجتماع  روی 
افزوده شده آموزش دیده است را نشان  مجموعه داده دیگر شامل تصاویر 
اصلی  داده  مجموعه  با  که  یونت  مدل  عملکرد  دیگر،  عبارت  به  می‌دهد. 
آموزش دیده با تعداد مختلفی از تصاویر افزوده شده به مجموعه داده اصلی 

مقایسه می‌شود.
برای مدل پایه با 250 تصویر اصلی، نتایج اعتبارسنجی نشان می‌دهد 
که مقدار خطا برابر 0/032، ضریب دایس برابر  0/929 و اشتراک برروی 
اجتماع  برابر 0/868 است. افزودن 50 )یعنی 20 درصد( تصویر افزوده منجر 
به بهبود جزئی در مقادیر ضریب دایس و اشتراک برروی اجتماع  شده که 
برابر 0/934 و  افزایش ضرایب دایس  باعث کاهش خطا به مقدار 0/031، 
درصد(   60 )یعنی   150 افزودن  شد.   0/877 برابر  اجتماع  برروی  اشتراک 
مقادیر  این  بیشتر  افزایش  باعث  افزوده  تصویر  درصد(   100 )یعنی   250 و 
شد. بررسی دقیق‌تر با افزودن ۵۰۰ تصویر )۲۰۰ درصد( نشان داد که مدل 
مقدار  و  دایس 0/958  به ضریب  و  دارد  بالایی  یادگیری  همچنان ظرفیت 
زمانی که  این،  بر  یافت. علاوه  برابر 0/915 دست  اجتماع  برروی  اشتراک 

جدول 4. عملکرد مدل یونت با درصدهای مختلف داده‌های افزایشی اضافه شده به مجموعه داده کرک500 - مجموعه آزمایش

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

 آزمایشمجموعه  - 055کرک 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
اصلیمجموعه داده  اضافه شده تصاویر     

851 (%1)  51 (81%)  151 (41%)  851 (111%)  511 (811%)  1111 (411%)  811 (211%)  5111 (8111%)  

381/1 مقدار خطا  131/1  185/1  181/1  115/1  111/1  114/1  181/1  

دایس ضریب  181/1  134/1  142/1  151/1  152/1  141/1  154/1  151/1  

اجتماع  یاشتراک بر رو  242/1  288/1  211/1  115/1  115/1  185/1  112/1  111/1  
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عملکرد  بهترین  مدل  شد،  اضافه  افزوده  تصویر  درصد(   400 )یعنی   1000
خود با کاهش چشمگیر خطا به مقدار 0/010، افزایش ضرایب دایس برابر 
0/961 و مقدار اشتراک برروی اجتماع برابر 0/925 به دست آورد. پس از این 
نقطه بهینه، با افزودن ۲۰۰۰ تصویر )۸۰۰ درصد(، اگر چه عملکرد همچنان  
برروی  اشتراک  مقدار  و  برابر 0/956  دایس  ماند )ضریب  پایدار  تا حدودی 
اجتماع برابر 0/918(، اما نشانه‌هایی از توقف روند صعودی مشاهده شد. اما 
با افزایش تعداد تصاویر افزوده به 5000 )یعنی 2000 درصد(، عملکرد مدل 
برروی  اشتراک  مقدار  و   0/95 برابر  دایس  ضریب  یافت،  بیشتری  کاهش 
اجتماع برابر 0/910 کاهش و مقدار خطا به 0/020 افزایش یافتند. این نشان 
می‌دهد که با افزایش تعداد تصاویر افزوده به بیش از حد بهینه، بهبود عملکرد 

مدل کاهش یافته و ممکن است حتی منجر به بیش‌برازش مدل شود.

شکل‌های 3 و 4 روند مقادیر مدل یونت را در درصدهای مختلف تصاویر 
افزوده شده نشان می‌دهند، در حالی که جدول 4 مقادیر دقیق هر معیار را 
برای هر وضعیت فراهم می‌کند. همان طور که در این شکل‌ها و جدول نشان 
داده شده، بهترین عملکرد با 1000 تصویر افزوده به دست آمده که نشان 
می‌دهد مدل یونت  بهترین عملکرد را با مجموعه داده ای که 400 درصد 
افزایش یافته بود، داشته است. نتایج همچنین اهمیت داده‌های افزوده شده 
برای بهبود دقت و تعمیم مدل را تأکید می‌کنند. درصدهای دیگر بین 1000 
و 5000 نیز آزمایش شدند، اما تغییرات در عملکرد قابل توجه نبوده و نشان 
می‌دهد که داده‌های بیشتر از این تعداد تصاویر به‌طور معناداری عملکرد مدل 
را بهبود نمی‌بخشند. بنابراین، مدل یونت با 1000 تصویر افزوده به عنوان 

مدل بهینه معرفی شده است.

 
 رتغییرات در میزان خطا با افزایش تعداد تصاوی :3 شکل

Fig. 3. Changes in error rate with increased images 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0 50 150 250 500 1000 2000 5000

Lo
ss

Augmented image

شکل 3. تغییرات در میزان خطا با افزایش تعداد تصاویر.

Fig. 3. Changes in error rate with increased images

 
 

 ربا افزایش تعداد تصاوی روی اجتماع اشتراک بر وضریب دایس  تغییرات در: 4 شکل
Fig. 4. Changes in Dice coefficient and intersection over union with increased images 
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شکل 4. تغییرات در ضریب دایس و اشتراک بر روی اجتماع با افزایش تعداد تصاویر.

Fig. 4. Changes in Dice coefficient and intersection over union with increased images.
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انتخاب ۱۰۰۰ تصویر مصنوعی به عنوان اندازه بهینه افزایشی بر اساس 
و  مدل  تعمیم  بین  توازن  که  است  شده  انجام  سیستماتیک  آزمایش‌های 
بیش‌برازش را حفظ می‌کند. این روش تجربی، رابطه عملی بین تنوع داده‌ها 
و عملکرد مدل را برجسته می‌کند. پس از این اندازه، بازدهی نزولی و احتمالًا 
افزایشی  اهمیت  نشان‌دهنده  که  مشاهده شد  مصنوعی  الگوهای  به  تمایل 

کنترل‌شده برای دستیابی به تفکیک عمومی است.

در شکل‌های 5 تا 7، مدل یونت عملکرد متعادلی را در مجموعه داده 
این  که  نشان می‌دهد  اعتبارسنجی  و  آموزش  دو مجموعه  برای هر  اصلی 
و  آموزش  خطای  مانند  مختلف  سنجه‌های  نزدیک  مقادیر  طریق  از  تعادل 
اعتبارسنجی، ضریب دایس و اشتراک بر روی اجتماع قابل مشاهده است. این 
شکل‌ها روند تغییرات سنجه‌ها را در طول ۵۰ تکرار آموزشی برای مجموعه 
پایان  در  آموزش  خطای  مقدار  که  جایی  می‌کشند،  تصویر  به  اصلی  داده 

 

 اصلی داده مجموعه برای یونت مدل برای اعتبارسنجی آموزش، خطای نمودار :0 شکل
Fig. 5. Training and validation error plot for the U-Net model - original dataset 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 5. نمودار خطای آموزش، اعتبارسنجی برای مدل یونت برای مجموعه داده اصلی.

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

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

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

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

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

Fig. 6. Intersection over union plot for the U-Net model - original dataset.
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مقادیر  این  و  به 0/035 می‌رسد  اعتبارسنجی  و خطای  به 0/032  تکرارها 
نزدیک به یکدیگر بیانگر یادگیری مؤثر مدل بدون نشانه‌ای از بیش‌برازش 
در  و   0/937 با  برابر  آموزش  مجموعه  در  دایس  ضریب  همچنین  است. 
نواحی  بالای  هم‌پوشانی  نشان‌دهنده  که  بوده   0/936 با  برابر  اعتبارسنجی 
پیش‌بینی‌شده با نواحی واقعی است. مقادیر اشتراک بر روی اجتماع نیز در 
آموزش 0/877 و در اعتبارسنجی 0/891 می‌باشد که تعمیم‌پذیری مدل را در 
مجموعه داده اصلی تأیید می‌کند و نشان می‌دهد که مدل به خوبی الگوهای 

پایه‌ای ترک‌های آسفالت را بدون وابستگی بیش از حد به داده‌های آموزشی 
فرا گرفته است.

شکل‌های 8 تا 10 عملکرد مدل یونت را بر روی مجموعه داده بهینه‌ 
در  اصلی(  داده  مجموعه  به  افزایشی  تصویر   ۱۰۰۰ افزودن  با  )که  شده 
مجموعه‌های آموزش و اعتبارسنجی به نمایش می‌گذارد و بهبود قابل توجهی 
نسبت به مجموعه داده اصلی را برجسته می‌کند. این شکل‌ها روند سنجه‌ها 
را در طول ۵۰ تکرار آموزشی برای مجموعه بهینه ترسیم می‌کنند، جایی که 

 
 اصلی داده مجموعه برای دایس ضریب نمودار: 7 شکل

Fig. 7. Dice coefficient plot - original dataset 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. نمودار ضریب دایس برای مجموعه داده اصلی.

Fig. 7. Dice coefficient plot - original dataset.

 

 بهینه مدل برای یونت مدل برای اعتبارسنجی آموزش، خطای نمودار: 8 شکل
Fig. 8. Training and validation error plot for the U-Net model - optimum model 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. نمودار خطای آموزش، اعتبارسنجی برای مدل یونت برای مدل بهینه.

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



نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 57، شماره 9، سال 1404، صفحه 1667 تا 1696

1685

خطای آموزش به 0/029 و خطای اعتبارسنجی به 0/031 کاهش یافته که 
نزدیکی این مقادیر حاکی از همگرایی سریع‌تر و یادگیری پایدارتر مدل است. 
ضریب دایس در مجموعه آموزش برابر با 0/967 و در اعتبارسنجی برابر با 
0/965 بوده که افزایش هم‌پوشانی را نسبت به مجموعه اصلی نشان می‌دهد. 
همچنین مقادیر اشتراک بر روی اجتماع در آموزش 0/931 و در اعتبارسنجی 
بیانگر آن است  را نشان می‌دهد و  بهبود تعمیم‌پذیری  0/927 می‌باشد که 
که افزودن تصاویر افزایشی، مدل را در برابر تنوعات بیشتر مقاوم‌تر کرده و 

الگوهای پیچیده‌تر ترک‌ها را بهتر شبیه‌سازی می‌نماید.
بر  بهینه‌شده  و  اصلی  داده‌های  روی مجموعه  بر  مدل  عملکرد  مقایسه 
اساس شکل‌های 5 تا 10 حاکی از آن است که مدل بهینه هم‌راستایی بهتری 
بین منحنی‌های آموزش و اعتبارسنجی نشان می‌دهد، سریع‌تر همگرا می‌شود و 
با کاهش بیش‌برازش، دقت کلی را افزایش می‌دهد. انتخاب ۵۰ تکرار بر اساس 
آزمایش‌های تجربی بهینه بوده، زیرا تکرارهای کمتر به کم‌برازش و تکرارهای 
بیشتر به بیش‌برازش منجر می‌شد که در آن مدل بر داده‌های آموزشی بیش از 

 

 بهینه مدل برای یونت مدل برای اجتماع روی بر اشتراک نمودار: 9 شکل
Fig. 9. Intersection over union plot for the U-Net model - optimum model 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 9. نمودار اشتراک بر روی اجتماع برای مدل یونت برای مدل بهینه.

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

 
 بهینه مدل برای دایس ضریب نمودار: 15 شکل

Fig. 10. Dice coefficient plot - optimum model 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 10. نمودار ضریب دایس برای مدل بهینه.

Fig. 10. Dice coefficient plot - optimum model.
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حد تطبیق می‌یافت اما در اعتبارسنجی ضعیف عمل می‌کرد.
شکل 11 نمونه‌هایی از تصاویر مدل بهینه یونت را نشان می‌دهد. این 
شکل شامل تصویر ورودی )اصلی( و تصویر پیش‌بینی شده‌ای بوده که توسط 
مدل تولید شده است. تصویر ورودی نشان دهنده سطح آسفالت با ترک‌های 
نشان می‌دهد  را  پیش‌بینی شده، خروجی مدل  است. تصویر  قابل مشاهده 
که هدف آن شناسایی و بخش‌بندی ترک است. این مقایسه امکان بررسی 
بصری توانایی مدل در بخش‌بندی دقیق ترک‌ها را فراهم می‌آورد. هر چه 
تصویر پیش‌بینی شده بیشتر مشابه تصویر ورودی باشد، نشان‌دهنده یادگیری 
بهینه،  مدل  عملکرد  بهبود  به  توجه  با  است.  ترک  شناسایی  در  مدل  بهتر 
انتظار می‌رود که بخش‌بندی پیش‌بینی شده با تصویر ورودی به طور نزدیکی 
هم‌راستا باشد، که نشان‌دهنده این است که بخش‌های پیش‌بینی شده توسط 

مدل همانند تصویر ورودی هستند.

ارزیابی قابلیت تعمیم‌دهی مدل بخش‌بندی-3 -3 
با  که  یونت  بهینه  بخش‌بندی  مدل  تعمیم‌دهی  قابلیت  بخش  این  در 
1000 تصویر افزوده آموزش داده شده، ارزیابی شده است. معیارهای ارزیابی 
شامل خطا، ضرایب دایس و اشتراک برروی اجتماع  می‌باشد. این معیارها 
بینش‌هایی را در مورد توانایی مدل در بخش‌بندی دقیق ترک‌های آسفالت در 
شرایط و انواع مختلف ترک‌ها ارائه می‌دهند. برای ارزیابی تعمیم مدل، آن را 
بر روی چهار مجموعه داده دنیای واقعی شامل سی‌افِ‌دی1، کرک‌تری2002، 
به  داده‌ها  مجموعه  این  است.  شده  آزمایش  گَپس3844  و  دیپ‌کرک3 
شدند.  انتخاب  تصویربرداری  شرایط  و  خرابی‌ها  انواع  در  خود  تنوع  دلیل 

1. CFD
2. Cracktree200
3. DeepCrack
4. GAPS384

 
 

 یاضاف یمصنوع ریتصو 1555 با ونتی مدل یبرا یبندبخش جینتا :11 شکل
Fig. 11. Segmentation outcomes for the U-Net model with 1000 additional synthetic images 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 11. نتایج بخش‌بندی‌ برای مدل یونت با ۱۰۰۰ تصویر مصنوعی اضافی.

Fig. 11. Segmentation outcomes for the U-Net model with 1000 additional synthetic images.
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ترک‌ها  انواع  از  با طیف وسیعی  تصاویری  سی‌افِ‌دی شامل  داده  مجموعه 
پیچیده‌تر  است که  متمرکز  درختی  ترک  الگوهای  بر  است. کرک‌تری200 
با  تصویر  زیادی  تعداد  دیپ‌کرک  است.  چالش‌برانگیزتر  آن  بخش‌بندی  و 
الگوهای ترک و شدت‌های مختلف دارد. گَپس384 نیز شامل تصاویری با 
وضوح بالا از ترک‌ها است. نتایج ارزیابی قابلیت تعمیم مدل بهینه در جدول 
5 خلاصه شده است. این جدول نشان‌دهنده مقادیر خطا، ضرایب دایس و 
اشتراک برروی اجتماع  برای هر مجموعه داده است و عملکرد مدل تحت 

شرایط مختلف آزمایشی را ارائه می‌دهد.

مجموعه  روی  درصد(   400( افزایشی  تصویر   1000 با  که  بهینه  مدل 
دایس  برابر 0/010، ضرایب  به خطای  است،  دیده  آموزش  کرک500  داده 
زمانی  یافت.  دست   0/925 برابر  اجتماع   برروی  اشتراک  و   0/961 برابر 
به  آن  آزمایش شد، عملکرد  داده مختلف  این مدل روی مجموعه‌های  که 
سی‌افِ‌دی، مدل دارای  یافته است. برای مجموعه داده  طور جزئی کاهش 
اجتماع   برروی  اشتراک  و   0/878 برابر  دایس  0/072، ضریب  برابر  خطای 
برابر 0/848 است. در مقایسه با مدل بهینه، این شاخص‌ها پایین‌تر بوده‌اند 
که نشان می‌دهد مدل برای بخش‌بندی انواع مختلف ترک‌های موجود در 
مجموعه داده سی‌افِ‌دی با چالش بیشتری مواجه بوده است. برای مجموعه 
و   0/885 برابر  دایس  ضریب   ،0/065 خطای  مدل  کرک‌تری200،  داده 
اشتراک برروی اجتماع  برابر 0/860 را به دست آمده است. این شاخص‌ها به 
مدل بهینه نزدیک‌تر بوده‌اند که نشان می‌دهد مدل در شبیه‌سازی ترک‌های 
دیپ‌کرک،  داده  برای مجموعه  است.  کرده  نسبتاً خوب عمل  مانند  درخت 
برروی  اشتراک  و   0/898 برابر  دایس  ضریب   ،0/058 خطای  دارای  مدل 

اجتماع  برابر 0/872 می‌باشد. عملکرد مدل نسبتاً کمتر از مدل بهینه بود، که 
نشان می‌دهد مدل قادر به بخش‌بندی انواع مختلف ترک‌ها و شدت‌ها است 
اما با چالش‌هایی روبرو است. برای مجموعه داده گَپس384، مدل از خطای 
0/061، ضریب دایس برابر 0/892 و اشتراک برروی اجتماع  برابر 0/867 
برخوردار است. این شاخص‌ها به مدل بهینه نزدیک بودند و نشان می‌دهد 
که مدل می‌تواند به خوبی تصاویر با وضوح بالا و اطلاعات دقیق‌تر از ترک‌ها 
را پیش‌بینی کند. در مجموع، مدل بخش‌بندی بهینه توانایی‌های خوبی در 
مواجهه با مجموعه‌های داده مختلف نشان داد، اگر چه عملکرد آن بسته به 

ویژگی‌ها و پیچیدگی‌های خاص هر مجموعه داده متفاوت بوده است.

توسعه شاخص وضعیت سطحی روسازی-4 
خرابی‌های آسفالت، به ویژه ترک‌ها، تهدیدی جدی برای دوام و ایمنی 
امکان نفوذ آب را فراهم می‌کنند  سازه‌های راه محسوب می‌شوند. ترک‌ها 
که می‌تواند ساختار روسازی را تضعیف کرده و منجر به افت بیشتر آن شود. 
سه نوع اصلی ترک معمولًا مشاهده می‌شوند که ترک طولی، ترک عرضی 
موازات  به  طولی  ترک‌های  می‌شوند.  شامل  را  سوسماری  پوست  ترک  و 
یا  اجرای ضعیف درزها  از  ناشی  اغلب  یافته و  امتداد  خط مرکزی روسازی 
ترک‌های انعکاسی هستند. ترک‌های عرضی که بر زاویه قائم با خط مرکزی 
قرار می‌گیرند، معمولًا به دلیل تنش‌های حرارتی یا پیری آسفالت به وجود 
هم  به  ترک‌های  از  شبکه‌ای  با  که  سوسماری  پوست  ترک‌های  می‌آیند. 
پیوسته شبیه پوست سوسمار شناخته می‌شوند، نشان ‌دهنده خرابی خستگی 

روسازی در اثر بارگذاری مکرر ترافیک یا ضخامت ناکافی روسازی است.
دقیق  ارزیابی  آسفالتی،  روسازی‌های  مؤثر  نگهداری  و  مدیریت  برای 

جدول 5. عملکرد مدل بخش‌بندی بهینه بر روی مجموعه‌های داده مختلف.

Table 5. Performance of the optimal segmentation model on different datasets.
 های داده مختلفبندی بهینه بر روی مجموعهعملکرد مدل بخش :0 جدول

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

اجتماع یاشتراک بر رو ضریب دایس خطا تعداد تصاویر مجموعه داده  

511کرک  851 111/1  141/1  185/1  

دیاِفسی  112 188/1  282/1  242/1  

811تریکرک  814 145/1  225/1  241/1  

کرکدیپ  581 152/1  212/1  288/1  

324گَپس  511 141/1  218/1  248/1  
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میزان و شدت این آسیب‌ها ضروری است. این بخش رویکردی سیستماتیک 
و خودکار برای تحلیل خرابی‌های آسفالت با استفاده از تکنیک‌های پردازش 
تصویر بر روی تصاویر ماسک )با استفاده از نتایج به دست آمده در بخش 
قبل( ورودی ارائه می‌دهد. روش‌شناسی شامل کمی‌سازی پارامترهای کلیدی 
مانند طول، عرض بازشدگی و تراکم ترک‌ها است که سپس برای محاسبه 
 SCI به کار می‌روند. شاخص  )SCI( 1شاخص وضعیت سطحی روسازی
اندازه‌گیری کمی از وضعیت روسازی را فراهم می‌آورد و امکان تصمیم‌گیری 
آگاهانه در مورد فعالیت‌های مناسب تعمیر، نگهداری و بهسازیMnR(2(  را 

میسر می‌سازد.
در این تحلیل از نمودارهای مقدار کسریDVC( 3( دیجیتالایز ‌شده بر 
اساس کتاب مدیریت روسازی برای فرودگاه‌ها، جاده‌ها و پارکینگ‌ها ]39[ 
بهره‌گیری شده است تا شدت هر نوع خرابی تعیین شود. این نمودارها که 
در کد پیاده‌سازی شده‌اند، چارچوبی استاندارد برای ارزیابی شدت خرابی بر 
هر  منظور،  این  برای  می‌کنند.  فراهم  اندازه‌گیری  قابل  پارامترهای  اساس 
پیکسل در تصاویر ماسک ورودی معادل ۱ میلی‌متر در نظر گرفته شده است 

تا دقت کمی‌سازی ابعاد خرابی تضمین شود.
هدف اصلی این بخش تشریح روش‌شناسی محاسبه پارامترهای خرابی 
و SCI برای ترک‌های طولی، عرضی و پوست سوسماری است. این شامل 
محاسبه تراکم خرابی به‌ صورت نسبت پیکسل‌های سفید )نمایانگر ترک‌ها( 
تعیین طول ترک‌های خطی )طولی و  به کل پیکسل‌های تصویر دودویی، 
عرضی( با استفاده از تکنیک‌های اسکلت‌سازی، اندازه‌گیری عرض ترک‌های 
خطی یا مساحت ترک‌های پوست سوسماری برای ارزیابی شدت، محاسبه  
SCI بر اساس نوع ترک، شدت و تراکم با استفاده از وزن‌ها و فرمول‌های 

 SCI  مناسب بر اساس MnR از پیش تعریف ‌شده، و پیشنهاد فعالیت‌های
محاسبه ‌شده و سطوح شدت است. برای این منظور کد طراحی شده است 
عدم  صورت  )در  را  ترک  نوع  کرده،  پردازش  را  ورودی  ماسک  تصاویر  تا 
مشخص بودن( به ‌طور خودکار طبقه‌بندی کند و تصویری با اندازه‌گیری‌های 

حاشیه‌نویسی‌شده تولید نماید.
و  دارد  تمرکز  روش‌شناسی  فنی  جنبه‌های  بر  بخش  این  همچنین 
فرمول‌ها و توضیحات هر گام محاسباتی را به ‌صورت تفصیلی ارائه می‌کند. 
خروجی‌های نمونه، از جمله تصاویر اصلی و اسکلت‌شده با پوشش‌ها، برای 
هر نوع ترک به منظور نمایش فرآیند تحلیل ارائه شده‌اند. با ارائه توضیحی 

1. Surface Condition Index
2. Maintenance and Rehabilitation
3. Deducted Values Curves

روشن و جامع از فرآیند تحلیل خرابی‌ها، این بخش قصد دارد منبع ارزشمندی 
برای مهندسان و پژوهشگران روسازی باشد که در پی پیاده‌سازی یا درک 

تکنیک‌های ارزیابی وضعیت روسازی مبتنی بر تصویر می‌باشند.

روش‌شناسی-4 -1 
این بخش، روش خودکار بکار گرفته‌ شده برای تحلیل خرابی‌های  در 
روسازی آسفالتی با استفاده از تکنیک‌های پردازش تصویر تشریح شده است. 
پارامترهای کلیدی  انواع خرابی، محاسبه  این روش‌شناسی شامل شناسایی 
)تراکم، طول و عرض بازشدگی(، تعیین شاخص  SCI  و توصیه فعالیت‌های 
MnR مناسب است. تحلیل بر اساس روش‌های مدیریت روسازی شناخته 

شده است و از نمودارهای DVC ]39[ برای ارزیابی شدت خرابی استفاده 
می‌کند.

محاسبه پارامترهای خرابی-4 -1 -1 
برای کمی‌سازی گستردگی و شدت خرابی روسازی، سه پارامتر کلیدی 
محاسبه می‌شوند: تراکم، طول و عرض )یا مساحت برای ترک‌خوردگی پوست 
سوسماری(. این پارامترها از تصاویر ماسک باینری استخراج می‌شوند که در 
آنها ترک‌ها با پیکسل‌های سفید )مقدار 255( و پس‌زمینه با پیکسل‌های سیاه 

)مقدار صفر( نمایش داده می‌شوند.

4-1-1-1- محاسبه تراکم
تراکم معیاری از گستردگی خرابی نسبت به کل مساحت روسازی است. 
این پارامتر به صورت نسبت پیکسل‌های سفید )ترک‌ها( به کل پیکسل‌های 

تصویر محاسبه می‌شود )رابطه 1(:
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برابر  wN درصد؛  بر حسب  خرابی،  تراکم  برابر  D رابطه  این  در  که 
تعداد پیکسل‌های سفید در تصویر باینری، که با اعمال آستانه 127 بر تصویر 
تصویر  پیکسل‌های  کل  تعداد  برابر  TN و  می‌آید؛  دست  به  خاکستری 

)ارتفاع×عرض( است.
تراکم شاهین  نام  به  معیار دقیق‌تری  برای ترک‌های طولی و عرضی، 
استفاده می‌شود که طول ترک را به مساحت تصویر مرتبط می‌کند )رابطه 2(:
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برابر طول  L تراکم خرابی بر اساس ]39[؛  ShahinD که در این رابطه 
برابر مساحت تصویر بر حسب سانتی‌متر  imageA ترک بر حسب سانتی‌متر؛ ‍
TotalN × اندازه پیکسل بر حسب سانتی‌متر2 محاسبه  مربع، که به صورت 

می‌شود، اندازه هر پیکسل برابر 1 میلی‌متر است.
بر اساس مساحت   ]39[ تراکم  برای ترک‌خوردگی پوست سوسماری، 

خرابی است )رابطه 3(:
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اساس  بر  سوسماری  پوست  خرابی  تراکم  ShahinD رابطه  این  در  که 
مساحت بدنه محدب دربرگیرنده تمام پیکسل‌های سفید،  polygonA ]39[؛ 

بر حسب سانتی‌متر مربع است.

4-1-1-2- محاسبه طول
طول ترک‌های خطی )طولی و عرضی( با استفاده از نسخه اسکلت‌ شده 
تصویر باینری محاسبه می‌شود، که ترک را به یک نمایش 1 پیکسل عرض 
است  اسکلت  متوالی  نقاط  بین  فواصل  کاهش می‌دهد. طول کل، مجموع 

)رابطه 4(:
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تعداد نقاط در اسکلت با مقدار پیکسل  n L طول ترک؛ که در این رابطه 

ix  , iy ( و  )1+ ix  , iy برابر فاصله بین نقاط متوالی) id < صفر؛ 
id برای حرکت‌های افقی یا عمودی )پیکسل‌های مجاور( )|  1+(؛ = 1 

 and | ix +1 − ix  | ≤ 1, with one being 1 ≤ | iy  − +1

 and 1 = | iy  − +1 iy برای حرکت‌های مورب )|  id   2 0(؛ = 
|(؛ و اندازه پیکسل برابر 0/1 سانتی‌متر )1 میلی‌متر(  ix +1 − ix  | = 1

که فواصل پیکسلی را به سانتی‌متر تبدیل می‌کند.
الگوریتم با بررسی پیکسل‌های مجاور )هشت اتصاله( از اتصال اطمینان 

حاصل می‌کند و طول مسیر را به صورت تجمعی محاسبه می‌کند.

4-1-1-3- محاسبه عرض
محاسبه عرض بازشدگی بر اساس نوع ترک متفاوت است:

ترک‌های طولی و عرضی: میانگین عرض بازشدگی عمود بر اسکلت بر 
اساس رابطه 5 محاسبه می‌شود:
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 iw برابر تعداد نقاط اسکلت؛  m W عرض ترک؛  که در این رابطه 
برابر تعداد پیکسل‌های سفید متوالی در جهت عمود بر ترک در نقطه اسکلت

. این مقدار با روش زیر تعیین می‌شود: j

- استفاده از فیلترهای سوبل1 برای محاسبه گرادیان‌ها و تعیین جهت ترک؛
- نمونه‌برداری از 101 نقطه )50- تا 50+( عمود بر اسکلت با استفاده از 

زاویه جهت منهای 90 درجه؛
- شمارش پیکسل‌های سفید در محدوده تصویر باینری در امتداد این خط 

عمود؛
- اندازه پیکسل برابر 0/1 سانتی‌متر.

بدنه  مساحت  بازشدگی،  عرض  جای  به  سوسماری:  پوست  ترک‌های 
محدب دربرگیرنده تمام پیکسل‌های سفید محاسبه می‌شود )رابطه 6(:
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برابر مساحت بدنه محدب دربرگیرنده برای  polygonA که در این رابطه 
contourArea برابر مساحت پیکسلی بدنه محدب،  ترک پوست سوسماری، 
که با استفاده از تابع `contourArea` در OpenCV محاسبه می‌شود؛ 
و اندازه پیکسل برابر 0/1 سانتی‌متر که مساحت را به سانتی‌متر مربع تبدیل 

می‌کند.
این اندازه‌گیری مساحت، کمی‌سازی جامعی از گستردگی ترک‌خوردگی 

پوست سوسماری ارائه می‌دهد.
 2- 1- 4-SCI محاسبه شاخص

شاخص وضعیت سطحی روسازی )SCI( یک معیار ترکیبی است که 

1. Sobel
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وضعیت روسازی را بر اساس نوع ترک، شدت و تراکم ارزیابی می‌کند. این 
شاخص با استفاده از رابطه 7 محاسبه می‌شود:
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Wبرابر  روسازی؛ سطحی  وضعیت  SCIشاخص  رابطه  این  در  که 
وزن نوع ترک )نرمال‌ شده، به طوری که وزن‌ها نسبت به حداکثر وزن تنظیم 
شده‌اند تا جمع آن‌ها به مقیاس مناسبی برسد و اهمیت نسبی هر نوع خرابی 

را نشان دهد(:
  - ترک خطی )طولی و عرضی(: 0/366 و ترک پوست سوسماری: 

0/633 می‎باشد.
برابر وزن شدت: iS

  - کم: 0/333، متوسط: 0/667 و زیاد: 1 می‌باشد.
متر/1   ( برابر وسعت هر خرابی  اساس 1-1-4:  بر  تراکم خرابی   : iE

برای ترک خطی )طولی و عرضی( و ترک پوست سوسماری بدون واحد( که 
)مقادیر  از روش حداقل-حداکثر مقیاس‌دهی1 شده‌اند  استفاده  با  آن  مقادیر 

مقیاس‌دهی شده وسعت، گستره نامیده شده‌اند(؛
- ضریب ۱۰۰ برای تبدیل شاخص وضعیت سطحی روسازی به درصد 

استفاده می‌شود تا مقیاس آن بین صفر تا ۱۰۰ قرار گیرد.
شدت بر اساس استاندارد ایِ‌اسِ‌تی‌امِ دی6433 و ها و همکاران ]40,41[ 

تعیین شده است:
- برای ترک‌ خطی )طولی و عرضی(، شدت بر اساس عرض میانگین 
ترک )سانتی‌متر( تعیین می‌شود: شدت کم اگر عرض کمتر از ۱ سانتی‌متر 
باشد، شدت متوسط اگر عرض بین ۱ تا کمتر از 7/5 سانتی‌متر )شامل مرزها( 

باشد، و شدت زیاد اگر عرض 7/5 سانتی‌متر یا بیشتر باشد؛
دی6433،  ایِ‌اسِ‌تی‌امِ  سوسماری  پوست  ترک  شدت  تعیین  برای   -  
معیارها به صورت کیفی توصیف شده‌اند که بر پایه وسعت پوشش ترک‌ها، 
اندازه عرض‌ها و الگوی کلی شبکه‌ای تمرکز دارد. در شدت کم ترک‌های 
نازک/مویی موازی با اتصالات کم بین ترک‌ها وجود داشته و ترک‌ها لبَ پرَ 
بیشتر شکل گرفته  بین ترک‌ها  اتصالات  نشده‌اند، در شدت متوسط شبکه 
و ترک‌ها کمی لبَ پرَ شده‌اند و همچنین در شدت زیاد شبکه کامل شکل 
گرفته و قطعات دقیقا دیده شده و برخی کنده شده و ترک‌ها لبَ پرَ شده‌اند. 
این معیارهای کیفی بر اساس مشاهدات بصری و تجربی تعریف شده‌اند تا 

1. Min-Max Normalization

ارزیابی میدانی را تسهیل کنند، اما در پژوهش حاضر برای افزایش دقت و 
قابلیت محاسباتی، به صورت کمی تبدیل شده‌اند:

کمتر  عرض‌ها  همه  درصد،   ۱۰ از  کمتر  تراکم  کم:  شدت  برای   -1
)که  متوسط  آستانه  از  کمتر  عرض‌ها  درصد   ۹۵ حداقل  و  میلی‌متر   ۱۰ از 
دامنه  برابر  پنجم  به صورت ۷۵امین صدک + یک  آستانه متوسط خودش 
میان‌چهارکی محاسبه می‌شود؛ یعنی از تمام عرض‌های اندازه‌گیری‌ شده در 
ترک‌ها، ۹۵ درصد یا بیشتر باید کمتر از این مقدار آستانه باشند که این شرط 

تضمین می‌کند توزیع عرض‌ها عمدتاً کوچک یا بدون ترک باشد(؛
2- برای شدت متوسط: تراکم بین ۱۰ تا کمتر از ۳۰ درصد، همه عرض‌ها 
بین ۱۰ تا ۷۵ میلی‌متر )شامل مرزها( و حداقل ۵ درصد عرض‌ها بین آستانه 
متوسط )۷۵امین صدک + یک پنجم برابر دامنه میان ‌چهارکی( تا آستانه زیاد 
دامنه  برابر  به صورت ۷۵امین صدک + سه  زیاد  آستانه  )شامل مرزها، که 
میان‌چهارکی تعریف می‌شود؛ یعنی حداقل ۵ درصد از عرض‌ها باید در این 
بازه متوسط تا زیاد قرار گیرند تا نشان ‌دهنده ترکیبی از عرض‌های متوسط 

و کمی بزرگ‌تر باشد(؛
3- برای شدت زیاد: تراکم حداقل ۳۰ درصد، همه عرض‌ها بیش از ۷۵ 
میلی‌متر و حداقل ۵ درصد عرض‌ها بیش از آستانه زیاد )۷۵امین صدک + سه 
برابر دامنه میان‌چهارکی؛ یعنی حداقل ۵ درصد از عرض‌ها باید از این آستانه 

عبور کنند تا توزیع عرض‌ها نشان ‌دهنده ترک‌های بزرگ باشد(.
اگر شرایط ترکیبی برقرار نباشد، تنها به وسعت ترک تنها بستگی دارد: 
شدت کم برای کمتر از ۱۰ درصد، متوسط برای ۱۰ تا کمتر از ۳۰ درصد و 

زیاد برای حداقل ۳۰ درصد.

فعالیت‌های تعمیر، نگهداری و بهسازی-4 -1 -3 
 MnR فعالیت‌های  نوع ترک،  و  SCI محاسبه ‌شده، شدت  اساس  بر 
در  تصمیم‌گیری  زیر  دستورالعمل‌های  اساس  بر  شده‌اند.  توصیه  مناسب 
 MnR خصوص اختصاص انواع فعالیت‌ها صورت می‌گیرد. انواع فعالیت‌های
شده  انتخاب   ]40,41[ اساس  بر  شدت  و  ترک  نوع  از  ترکیب  هر  برای 
توصیه‌های  که  می‌دهد  اطمینان  ساختاریافته  روش  این  همچنین  است. 
MnR متناسب با ویژگی‌های خاص خرابی روسازی باشند، تخصیص منابع 

را بهینه‌سازی کنند و عمر روسازی را افزایش دهند.
ارزیابی وضعیت سطحی روسازی -4 -2 

با  آسفالتی  روسازی  خرابی‌های  تحلیل  از  حاصل  نتایج  بخش  این  در 
شامل  نتایج  این  است.  شده  ارائه  تصویر  پردازش  تکنیک‌های  از  استفاده 
پوست  و  عرضی  طولی،  )ترک‌های  خرابی  انواع  طبقه‌بندی  و  شناسایی 
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سوسماری(، محاسبه پارامترهای کلیدی مانند طول، عرض و تراکم، محاسبه 
شاخص SCI و پیشنهاد فعالیت‌های MnR است. نمایش‌های تصویری و 
به  و  ایفا می‌کنند  نتایج  این  تفسیر و درک  در  داده‌های کمی نقش حیاتی 
مهندسان و تصمیم‌گیرندگان کمک می‌کنند تا وضعیت روسازی را به ‌صورت 
بصری و تحلیلی ارزیابی کرده و تصمیمات مناسبی برای مدیریت آن اتخاذ 

کنند.
نمایش‌های تصویری مورد استفاده در این تحلیل شامل دو نوع تصویر 
سوسماری(  پوست  و  عرضی  )طولی،  خرابی  نوع  هر  برای  که  است  اصلی 
بدون  اصلی  تصویر   )1( هستند:  زیر  شرح  به  تصاویر  این  می‌شوند.  تولید 
لایه پوششی: این تصویر، ماسک ورودی خاکستری را بدون هیچ‌گونه لایه 
پوششی نشان می‌دهد. این تصویر با اطلاعات اندازه‌گیری‌شده مانند طول، 
عرض )یا مساحت برای ترک‌های پوست سوسماری(، تراکم، شدت،SCI  و 
فعالیت‌های MnR پیشنهادی حاشیه‌نویسی می‌شود. این نمایش به کاربران 
جزئیات  با  و  مستقیم  به‌صورت  را  خرابی  کلی  وضعیت  تا  می‌دهد  امکان 
کلیدی مشاهده کنند. تصویر اصلی به ‌عنوان مرجعی برای درک موقعیت و 

ویژگی‌های خرابی عمل می‌کند و اطلاعات کمی را به‌صورت متنی در کنار 
تصویر ارائه می‌دهد. )2( تصویر اسکلت ‌شده با لایه پوششی )برای ترک‌های 
پوست سوسماری(: تصویر اسکلت شده، نسخه‌ای از تصویر باینری است که 
برای  این فرآیند  یافته‌اند.  ترک‌ها به یک نمایش 1 پیکسل عرض کاهش 
برای  همچنین  و  عرضی(  و  )طولی  خطی  ترک‌های  طول  دقیق  محاسبه 
نمایش بهتر ترک‌های پوست سوسماری استفاده می‌شود. در مورد ترک‌های 
پوست سوسماری، یک لایه پوششی چندضلعی قرمز به تصویر اضافه می‌شود 
که محدوده بدنه محدب دربرگیرنده تمام پیکسل‌های سفید )ترک‌ها( را نشان 
می‌دهد. این لایه پوششی به برجسته‌سازی مساحت تحت تأثیر خرابی کمک 
بهبود  را  سوسماری  پوست  ترک‌های  گستردگی  از  بصری  درک  و  می‌کند 
می‌بخشد. برای ترک‌های طولی و عرضی )شکل 12(، تصویر اسکلت شده 

بدون لایه پوششی ارائه می‌شود، زیرا تمرکز بر طول و عرض ترک است.
نتایج تحلیل نشان‌ دهنده توانایی روش‌های پردازش تصویر در شناسایی 
دقیق و کمی‌سازی خرابی‌های روسازی آسفالتی است. با محاسبه پارامترهایی 
)برای  طول  پیکسل‌ها(،  کل  به  سفید  پیکسل‌های  )نسبت  تراکم  مانند 

 

 

 SCI شاخص محاسبه جینتا همراه به یعرض و یطول یهاترک از ییهانمونه :12 شکل
Fig. 12. Examples of longitudinal and transverse cracks alongside the results of SCI calculation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

.SCI شکل 12. نمونه‌هایی از ترک‌های طولی و عرضی به همراه نتایج محاسبه شاخص

Fig. 12. Examples of longitudinal and transverse cracks alongside the results of SCI calculation.
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ترک‌های خطی(، و عرض یا مساحت )برای ترک‌های پوست سوسماری(، 
شدت هر خرابی ارزیابی می‌شود. شاخصSCI  که از ترکیب وزن نوع ترک، 
وضعیت  ارزیابی  برای  کمی  معیاری  می‌آید،  دست  به  تراکم  و  شدت  وزن 
پیشنهاد  برای  پایه‌ای  به ‌عنوان  شاخص  این  می‌دهد.  ارائه  روسازی  کلی 

فعالیت‌های MnR استفاده می‌شود.
برای ترک‌های پوست سوسماری که ماهیتی شبکه‌ای و گسترده دارند، 
از   )13 )شکل  شده  اسکلت‌  تصویر  در  چندضلعی  پوششی  لایه  از  استفاده 
اهمیت محاسباتی بالایی برخوردار است. دلیل این امر آن است که برخلاف 
ترک‌های خطی، معیار سنجش این نوع خرابی مساحت است و این تکنیک 
ناحیه  یک  به  را  آن‌ها  ترک‌ها،  الگوی  پیرامون  هندسی  محیط  ترسیم  با 
یکپارچه و قابل اندازه‌گیری تبدیل می‌کند تا محدوده دقیق خرابی و شدت 
آن تعیین گردد. این فرآیند به مهندسان امکان می‌دهد تا با دقتی فراتر از 
کنند.  شناسایی  را  عمقی  بهسازی  نیازمند  بحرانی  نواحی  چشمی،  بازرسی 
در مقابل، برای ترک‌های خطی )طولی و عرضی(، تمرکز بر هندسه خطی 
است؛ لذا تصویر اصلی همراه با حاشیه‌نویسی‌های متنی که ابعاد دقیق طول 
و عرض بازشدگی ترک را به ‌صورت مستقیم استخراج و ارائه می‌دهند، برای 

محاسبات درزگیری و برنامه‌ریزی نگهداری پیشگیرانه کفایت می‌کند.

نتیجه‌گیری-5 
در این پژوهش به موضوع کمبود مجموعه داده‌ها در تشخیص ترک‌های 
آسفالت با استفاده از مدل‌های یادگیری عمیق پرداخته شد و از تولید داده‌های 
پیشرفت‌های  علیرغم  شد.  گرفته  بهره  مولد  مدل‌های  با  همراه  مصنوعی 
آموزشی  داده‌های  کمبود  عمیق،  یادگیری  بر  مبتنی  مدل‌های  در  چشمگیر 
جامع و با کیفیت بالا همچنان عملکرد مدل‌ها را محدود می‌کند. این تحقیق 
بر سه هدف اصلی متمرکز بود: )1( تولید تصاویر مصنوعی با کیفیت بالا از 
تعیین   )2(  ،WGAN-GP مدل  از  استفاده  با  پیچیده  الگوی  با  ترک‌های 
بهبود عملکرد بخش‌بندی و  برای  افزایش داده‌های مصنوعی  بهینه  درصد 
واقعی.  دنیای  داده‌های  مجموعه  روی  بر  مدل‌ها  تعمیم‌پذیری  ارزیابی   )3(
برای  یونت، یک شاخص  و   WGAN-GP مدل‌های  ترکیب  با  همچنین 
است. مهم‌ترین  گرفته  قرار  ارزیابی  مورد  و  ارائه  روسازی  وضعیت سطحی 

یافته‌های پژوهش به شرح زیر خلاصه شده است:
• مدل WGAN-GP توانست تصاویر مصنوعی واقع‌گرایانه از ترک‌های 	

آسفالت تولید کند، همان طور که در ارزیابی‌های مختلف از جمله خطای 
میانگین مربعات برابر با 0/04، شاخص شباهت ساختاری برابر با 0/89، 
ضریب دایس برابر با 0/90 و نسبت بیشینه سیگنال به نویز برابر با 31 

 

 
 

 SCI شاخص محاسبه جینتا همراه به یسوسمار پوست ترک از ییهانمونه: 11 شکل
Fig. 13. Examples of alligator cracks alongside the results of SCI calculation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

.SCI شکل 13. نمونه‌هایی از ترک پوست سوسماری به همراه نتایج محاسبه شاخص

Fig. 13. Examples of alligator cracks alongside the results of SCI calculation.
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نتایج توانایی تولیدکننده در تقریب نزدیک به  این  مشاهده شده است. 
داده‌های واقعی را نشان می‌دهد و منابع افزایش داده ارزشمندی برای 

آموزش فراهم می‌آورد؛
• برابر 	 با مقدار خطای  کرک500  از مجموعه داده  استفاده  با  یونت  مدل 

0/032، ضریب دایس برابر با 0/929 و اشتراک بر روی اجتماع برابر با 
0/868 آموزش داده شده است. افزایش مجموعه داده با 1000 تصویر 
مصنوعی )افزایش 400 درصدی( منجر به بهبود بهینه شد، به طوری 
که از مقدار خطا به 0/010 کاهش یافت، ضریب دایس برابر 0/961 و 
اشتراک بر روی اجتماع برابر 0/925 افزایش یافت که کارایی داده‌های 

مصنوعی را در تقویت عملکرد مدل نشان می‌دهد؛
• 	 %400 با  شده  داده  )آموزش  بهینه  یونت  مدل  تعمیم‌پذیری  آزمایش 

سی‌افِ‌دی،  داده‌های  مجموعه  روی  بر  ‌یافته(  افزایش  داده‌های 
پایدار  انجام شد. مدل عملکرد  گَپس384  و  کرک‌تری200، دیپ‌کرک 
نشان داد؛ اگر چه نتایج بر اساس ویژگی‌های مجموعه داده تغییر کرده و 
کاهش یافته است. معیارهای عملکرد شامل خطا بین 0/058 تا 0/072، 
ضریب دایس بین 0/878 تا 0/892 و مقادیر اشتراک بر روی اجتماع 
انطباق مدل را در شرایط  بین 0/848 تا 0/872 بوده است که قابلیت 

مختلف تأیید می‌کند؛
• نتایج مورد بررسی پتانسیل قابل توجه مدلWGAN-GP همراه با مدل 	

یونت را برای بهبود توسعه‌های خودکار ارزیابی وضعیت روسازی نشان 
می‌دهد. با رفع کمبود داده، بهبود تعمیم‌پذیری مدل و کاهش وابستگی 
راه‌حل‌های  برای  را  راه  تحقیق  این  دستی،  و  پرهزینه  روش‌های  به 
خودکار مقیاس‌پذیر، کارآمد و قابل اعتماد در ارزیابی وضعیت روسازی و 

سایر کاربردهای مدیریت سیستم مدیریت روسازی فراهم می‌کند؛
• اساس بخش‌بندی دقیق ترک‌ها، 	 بر   SCI با محاسبه  پیشنهادی  مدل 

سطحی  تغییرات  و  کرده  تسهیل  را  روسازی  خودکار  وضعیت  ارزیابی 
با دقت بالا پیش‌بینی می‌نماید که این امر به حفظ دوام سازه‌ای و  را 
برنامه‌ریزی بهینه نگهداری کمک رسانده و نسبت به روش‌های سنتی، 

کارایی را به صورت قابل توجهی بهبود می‌بخشد؛
• معرفی 	 روسازی  ارزیابی  برای  گوناگونی  روش‌های  تاکنون  چه  اگر 

از  تلفیقی  که  پژوهش  این  در  پیشنهادی  ترکیبی  روش  اما  شده‌اند، 
یک  است،   U-Net بخش‌بندی  شبکه  و   WGAN-GP مولد  مدل 
چارچوب تمام ‌خودکار را بدون نیاز به دخالت کاربر ارائه شد که دارای 
اینکه  نخست  است.  پیشین  رویکردهای  به  نسبت  اساسی  مزیت‌های 

فاصله  از  استفاده  با  پژوهش  این  در  یافته  توسعه   WGAN-GPمدل
واسرشتاین با جریمه گرادیان، بر خلاف روش‌های سنتی افزایش داده 
پایداری  می‌شوند،  ناپایداری  دچار  اغلب  که  استاندارد  GANهای  و 
مشکل  متنوع،  مصنوعی  تصاویر  تولید  با  و  کرده  تضمین  را  آموزش 
عدم توازن داده‌ها را حل نموده است. دومین مزیت، دستیابی به دقت 
از  بهره‌گیری  با  به‌ طوری ‌که  پیکسل است؛  بالا در بخش‌بندی سطح 
بر خلاف  و  فراهم شده  را  دقیق  بخش‌بندی  امکان   U-Net معماری 
تشخیص‌های جعبه‌ای، مورفولوژی دقیق ترک )شامل طول، عرض و 
مساحت( را برای محاسبات مهندسی استخراج شده است. سومین ویژگی 
برجسته، قابلیت تعمیم‌پذیری خوب در شرایط محیطی متنوع است؛ نتایج 
بر  آزمایش  در  مناسبی  و  پایدار  پیشنهادی عملکرد  مدل  داد که  نشان 
روی مجموعه داده‌های دیگر و متفاوت داشته و توانایی تطبیق با طیف 
وسیعی از متغیرهای محیطی شامل بافت‌های مختلف آسفالت، شرایط 
نوری گوناگون )سایه، آفتاب شدید( و همچنین وضعیت‌های آب‌ و هوایی 
آن  تعمیم‌پذیری  قابلیت  نشان دهنده  امر  این  بوده که  داده  را  متفاوت 
می‌باشد. در نهایت، رویکرد این پژوهش با تولید خروجی‌های کاربردی 
برای تصمیم‌گیری و تبدیل خروجی‌های گرافیکی مدل به یک شاخص 
کمی وضعیت سطحی )SCI(، فرآیند تبدیل داده به دانش مدیریتی را به 
‌صورت خودکار انجام داده و مستقیما در اولویت‌بندی عملیات نگهداری و 

تعمیرات قابل استفاده می‌باشد.

تشکر و قدردانی-6 
این اثر تحت حمایت مادی بنیاد ملی علم ایران )INSF( بر گرفته شده 

از طرح شماره )4025571( انجام شده است.
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