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ABSTRACT ARTICLE INFO 

In the current century, increasing of greenhouse gases has led to significant changes 

in the climate. It is causing irreversible impacts on agricultural lands, food 

production, and drinking water supply. By using remote sensing technology and the 

processing of satellite data, aerial and drone imagery to collect information from the 

Earth surface, environmental changes monitoring and analyze water bodies has 

become an effective tool for planning and optimal management of water resources. 

Modern and interdisciplinary technologies have enabled water resource specialists to 

accurately identify, mapping and assess surface water resources. In this study, with 

the aim of identifying small water bodies using remote sensing data, four deep 

learning models -ENet, SegNet, SE U-Net, and DeepLabV3+EfficientNet- were 

trained over 50 epochs using the Binary Cross-Entropy loss function. The results 

showed that the DeepLabV3+EfficientNet model with a Precision of 96.09% and an 

IoU of 89.13%, achieved the best performance in detecting agricultural ponds. 

Additionally, the SegNet model with a Precision of 93.81%, and the 

DeepLabV3+EfficientNet model with an IoU of 85.58%, demonstrated the best 

performance in detecting of swimming pools. Based on these results, the 

DeepLabV3+EfficientNet model is recommended by this research for pools and 

reservoirs detection. 
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 :ها کلیذواصه

 ّبٕ آثٖ،   پٌِْ

 ،شٗتلبٍ ٖٗثٌذٕ هؼٌب ثخؾ

 ٖػلببببج ّٕببببب ؿببببج ِ

 ٖ،کبًَلَؿٌ

 ػٌدؾ اص دٍس،  

 ٗبدگ٘شٕ ػو٘ق

ؿبذُ   ي٘صهب  نٍّ٘بَا ٍ اقلب   دس آة ٖشاتب ٘٘تغػجت  ٕا گلخبًِ ٕغلظت گبصّب ؾٗافضا ،حبضش قشى دس 

ٖ  آة يٍ٘ تبأه  غبزا  ذ٘تَل ،ٕکـبٍسص اساضٖ ثش ٕشًٗبپز خجشاى اتتأث٘شاٗي تغ٘٘شات   .اػت  آؿببه٘ذً

ٕ  اص ػبتابدُ . ااػبت  داؿتِ ٖ ا هببَّاسُ  شٗتلببٍ ٍ پبشداصؽ  ػبٌدؾ اص دٍس   فٌببٍس بد پب ٍ پْ ٕ، ّبَاٗ

آى سا  ،ٖآثب  ّٕب پٌِْ لٍ٘ تحل هح٘غٖ اص ػغح صه٘ي، تغ٘٘شات صٗؼت اعلاػبت ٕآٍس هٌظَس خوغ ثِ

تابدُ اص اػب  .اػبت  کبشدُ  لٗتجبذ هٌبثغ آة  ٌٔ٘ثْ تٗشٗهذ ٍ ؾٗپب ،ٕضٗس ثشًبهِ ٕثشا هؤثش ٕثِ اثضاس

هٌبثغ آة ػبغحٖ سا   ق٘دق ٖبثٗاسص ثٌذٕ ٍ ؿٌبػبٖٗ، پٌِْ اه بى إ  سؿتِ فٌبٍسٕ ّبٕ ًَٗي ٍ ه٘بى

ِ     . کشدُ اػتهٌبثغ آة فشاّن  ىبهتخلل ثشإ ّببٕ آثبٖ    دس اٗي پبظٍّؾ ثبب ّبذن ؿٌبػببٖٗ پٌْب

 ،ENet ،SegNetؿببهل   ق٘ب ػو ٕش٘بدگٗب هذل  چْبسّبٕ ػٌدؾ اص دٍس  ػغحٖ ثب اػتابدُ اص دادُ

SE U-Net ٍ DeepLabV3+EfficientNet  کبشاع  ٌٕشٗثب تببثغ طغبب ثبب    ٖآهَصؿ ٓدٍس 50تحت-

کببِ  دّببذٖ ًـبببى هبب  حٗاًببذ. ًتببب  آهببَصؽ دادُ ؿببذُ  (Binary Cross-Entropy) ٖآًتشٍپبب

 بس٘ب دس هؼ% Precision  ٍ13/89 بس٘ب دس هؼ %09/96 هقبذاس ثبب    DeepLabV3+EfficientNetهبذل 

IoUهذل ي٘داؿتِ اػت. ّوچٌ ٕکـبٍسص ٕاػتخشّب ق٘تـخ ٕسا ثشا  شدػول يٗ، ثْتش SegNet  

 بس٘ب % دس هؼ58/85هقبذاس   ثب Precision ٍ DeepLabV3+EfficientNet بس٘دس هؼ %81/93هقذاس ثب 

IoUٕاػبتخشّب  ق٘تـبخ  ٕثبشا  تشت٘ت ثِ ػول شد سا يٗ، ثْتش   ِ ِ  .ذاًب  ؿبٌب داؿبت  ،ثبِ ًتببٗح   ثبتَخب

 ؿَد. پ٘ـٌْبد هٖ  DeepLabV3+EfficientNetهذل
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  هقذهه. 1

ٍّبَا ٍ   ، آةّببٕ اقتلببدٕ ٍ اختوببػٖ اػبت     حبكل اص افضاٗؾ فؼبل٘تإ کِ  ّبٕ اط٘ش ثب تلبػذٕ ؿذى غلظت گبصّبٕ گلخبًِ دس دِّ

ٕ غلظت دلاٗل افضاٗؾ خولِ اص .]1[ ؿذُ اػت چـوگ٘شٕ صه٘ي دػتخَؽ تغ٘٘شات اقل٘ن کشٓ   اکؼب٘ذ کبشثي ٍ ثخببس    گبصّبٖٗ هبًٌبذ د

هٌدبش ثبِ    شات٘٘ب تغ يٗب ا. ]2[ تَػظ خَاهغ كٌؼتٖ اػتاًشطٕ  افضٍىتقبضبٕ سٍص ه٘يّبٕ فؼ٘لٖ ثشإ تأ ، ػَصاًذى ػَطتدس خَ آة

 ش٘٘ب کبِ ثبب ًببم تغ    ؿَدٖ ّش هٌغقِ ه ٖبفتٗثبسؽ دس ضاى٘دس ه شاتٍ٘٘ تؼشق، ٍ تغ ش٘تجخ ؾٗافضا ي،٘صه ٓگشم ؿذى کش شً٘ظ ّٖٗب ذُٗپذ

 .  ]4 ٍ 3[ ؿَدٖ ؿٌبطتِ ه ن٘اقل

 تبأث٘ش کبِ    ْبن ثبشإ خَاهبغ ثـبشٕ تجبذٗل ؿبذُ      اهشٍصُ ثبِ هَضبَػٖ ه   ،هٌبثغ آة ػغحٖ دس دػتشعتغ٘٘شات اقل٘وٖ ٍ کبّؾ 

ٖ  . ّشػبلِ ثب کبّؾ ه٘ضاى ثبسًذگٖ ٍ افضاٗؾ دٍسُ]7-5[ اػتگزاؿتِ ه٘ي آة ًبپزٗشٕ ثش تَل٘ذ غزا، کـبٍسصٕ ٍ تأاً بس  ، ّبٕ طـ ؼببل

کـبٍسصٕ ٍ افضاٗؾ ساًذهبى تَل٘بذ ٍ کببّؾ هلبشن آة ًوبَد      ذاکثشٕ اص آة ٍ هٌبثغ آى دسصهٌ٘ٔثشداسٕ ح ثْشُ ساّ بسّبٕ ًَٗي ثشإ

تخشّبٕ کـببٍسصٕ پل٘وبشٕ ٍ   اػتابدُ اص اػ ،ّبٕ ًَٗي ثشإ هذٗشٗت هلشن آة دس ثخؾ کـبٍسصٕ اص سٍؽ .]8[ کٌذ ث٘ـتشٕ پ٘ذا هٖ

 ،ّبٕ اط٘بش  . اصعشن دٗگش دس دِّ]9[ اػت ٕ کـبٍسصّٕب صه٘ي ؿذٓ کٌتشل آث٘بسٕ سٗضٕ هلشن  رط٘شٓ آة دس ساػتبٕ ثشًبهِ ثتٌٖ ثشإ

 ٍٗلاّبب  ٍ ثبؽ طلَكٖ دس هٌبصل ٕثب افضاٗؾ ػغح سفبُ ٍ دسآهذ خَاهغ، گشاٗؾ ثِ تاشٗحبت آثٖ ًظ٘ش ػبطت اػتخشّبٕ تاشٗحٖ ٍ ؿٌب

ٖ  تأث٘شدًجبل آى اٍل٘ي  افضاٗؾ چـوگ٘شٕ داؿتِ کِ ثِ ٕ   هحؼَع اٗي اتابق هلشن ثب ػ٘ؼببت ٍ  أثبشداسٕ اص اٗبي ت   ثْبشُ  سٍٗبٔ آة ثبشا

 .]10[ اػت  ثَدُ افضاٗؾ تجخ٘ش ،شػَٕ دٗگٍ اص اه بًبت سفبّٖ

ثٌِْ٘ اص هٌبثغ آة دس ػغح خْبًٖ، اقبذاهٖ هْبن ٍ خببهغ دس خْبت دػبت٘بثٖ ثبِ اّبذان         ٓاػتابد ثشإسٗضٕ دق٘ق  پبٗؾ ٍ ثشًبهِ

ِ   ػت. ػبٌدؾ اص دٍس  ّبٕ آٌٗذُ ا صٗؼت ٍ حاظ اٗي هٌجغ اسصؿوٌذ ثشإ ًؼل ٔ پبٗذاس، حابظت اص هح٘ظتَػؼ ػٌبَاى   دس اٗبي صهٌ٘بِ ثب

ًقؾ هْوٖ ثشإ سكذ ٍ ًظببست   ،هغبلؼبتٖ ٔاثضاسٕ کل٘ذٕ ٍ قذستوٌذ ثشإ گشدآٍسٕ اعلاػبت اص ساُ دٍس ٍ ثذٍى ً٘بص ثِ حضَس دس هٌغق

ْ  تَاى ثب اػتابدُ اص تلبٍٗش هبَّاسُ اص دٍس هٖ ؾػٌد ٍػ٘لٔ ثِ .]11[ کٌذ هٌبثغ آثٖ اٗاب هٖعَس طبف  ثِ ٍ ثش هٌبثغ عج٘ؼٖ بدٕ پب إ ٗبب پ

دس هٌببعق هختلب     اػبت، ّب، ػذّب، اػتخشّبٕ کـبٍسصٕ ٍ تاشٗحبٖ   کِ ؿبهل دسٗبچِسا ّبٕ آثٖ  اعلاػبت هَسد ً٘بص ٍ هشثَط ثِ پٌِْ

ّبٕ آثبٖ ٍ تخوب٘ي    ثِ ؿٌبػبٖٗ پٌِْ ،إ ٍ پْپبدٕ تلبٍٗش هبَّاسُؿذُ اص  کؼتاعلاػبت  .]12[ ثب دقت ثبلا تدضِٗ ٍ تحل٘ل ًوَد خْبى

ٕ ّبٕ ًَٗي آث٘بسٕ ٍ کٌتشل هٌبثغ آثٖ ٍ ّوچٌ٘ي تـخ٘ق اػتخشّبٕ تاشٗحٖ  ه٘ضاى اػتابدُ اص سٍؽ ِ  ثبشا ٕ  ػببصهبى سٗبضٕ   ثشًبهب  ّبب

ٔ  اه بى ثؼتشٕ سا ثشإ اٗي اثضاس ،ػلاٍُ ثِکٌٌذُ طَاّذ ثَد.  کوکخْت کٌتشل هلشن هٌبثغ اةّ ؿْشٕ ٍ ؿشة هشتجظ  ِ  تْ٘ب ّببٕ   ًقـب

ٕ ساّ بس هٌبػبت   هٌظَس تحل٘ل ٍ اسائٔ ّبٕ آثٖ هَخَد ثِ پٌِْ ٍ تغ٘٘شات ثشإ ؿٌبػبٖٗ سٍص ثِ هقبثلبِ ثبب تغ٘٘بشات اقل٘وبٖ ٍ      دس ساػبتب

اهبب دس ػببل٘بى    ؛آثبٖ ثبَد  ّببٕ   ه٘ذاًٖ ٍ ثبصدٗذ هحلٖ تٌْب ساُ ثشإ ؿٌبػبٖٗ ٍ پبٗؾ پٌِْکبٍؽ دس گزؿتِ، کٌذ.  ثحشاى آة فشاّن هٖ

تبَاى اص اٗبي اثبضاس ثبشإ      هٍٖ  اػت   ثٌ٘بٖٗ هبؿ٘ي سقن طَسدُ هٌ٘ٔصٍٗظُ دس تَخِ دس َّؽ هلٌَػٖ ثِ ّبٕ قبثل اط٘ش ثب ٍخَد پ٘ـشفت

 .]13[ ؿٌبػبٖٗ دق٘ق ثب كشن کوتشٗي صهبى ٍ هٌبثغ ثْشُ ثشد

ٍ    تَاًٌبذ ٖ ّب هب  ؿج ِ يٗکِ ا بفتٌذٗهحققبى ٍ پظٍّـگشاى دس ق،٘ػو ٕش٘بدگٍٗ  َّٖؽ هلٌَػ ٔتَػؼ ثب  ّٕبب ٖ ظگب ٗثبب دقبت ثببلا 

ٕ  ثخؾ ٕدٍ سٍؽ هتذاٍل ثشا ،حبل حبضشدس .]14[اػتخشاج کٌٌذ  ٖٗهؼٌب ثٌذٕ ثخؾ ٕسا ثشا شٗتلَ  :ٍخبَد داسد  شٗتلببٍ  ٖٗهؼٌبب  ثٌبذ

َ  ّٕبب ٖ ظگٗکِ ػوذتبً ثشاػبع اػتخشاج ٍ اػت ثش پشداصؽ تلَٗش هجتٌٖ ٖػٌت ّٕب اٍل ؿبهل سٍؽ ٔدػت لجبِ،   ق٘هبًٌبذ تـبخ   شٗتلب

 ٖٗثِ کوجَد اعلاػببت هؼٌبب   تَاىٖ ّب ه سٍؽ يٗ. اص ًقبط ضؼ  ا]15[ کٌٌذٖ ػول ه ًِ٘بح بٗثشاػبع هٌغقِ  ثٌذٕ ثخؾگشان ٍ  ًٔٗظش

دٍم  ٔدػبت  ؛اؿببسُ کبشد   ّبب  تنٗالگبَس  کبن  ٖذگ٘ب چ٘پ ل٘ب دل ثِ ذُ٘چ٘پ َّٕبٗدس ػٌبس  ٘ػول شد ضؼ ً٘ض ؿذُ ٍ اػتخشاج ّٕبٖ ظگٗدس ٍ

 ّٕب اص هذل ًَٖػ کبًَلَؿٌبل ٖػلج ّٕب . ؿج ِ]16[ اػت 1ق٘ػو ٖکبًَلَؿٌ ٖػلج ّٕب ثش ؿج ِٖ هجتٌ شٗتلبٍ ثٌذٕ ثخؾ ّٕب سٍؽ

َ   ّٕبٖ ظگٗ، ٍّب هذل يٗاًذ. دس ا ؿذُ ل٘اص کبًَلَؿي تـ  ٕهتؼذد ّٕبِ ًٗذ کِ اص لاا ق٘ػو ٕش٘بدگٗ ثبب اػبتابدُ اص    شٗهَسد ًظبش دس تلب

 ٔؿبج   کٗب آهبَصؽ   ٕ. ثبشا ؿبًَذ ٖ هب  ٖٗؿٌبػب کٌٌذ،ٖ سا اػتخشاج ه داسٖ هؼٌ ّٕبٖ ظگٗآهَصؽ الگَّب ٍ ٍ ٖکبًَلَؿي کِ ع ّٕبِ ٗلا

ٕ  ـبشفت ٘ثب پ ش،٘اط ّٕب ػبل دس .اػت بصّ٘ذن ً شٗثِ هدوَػِ تلبٍ ،ٖکبًَلَؿٌ ِ ٗکببّؾ   ٖػبٌت  ّٕبب  اػبتابدُ اص سٍؽ  ،فٌببٍس ٍ  بفتب

   اػت. بفتِٗگؼتشؽ  ٖکبًَلَؿٌ ٖػلج ّٕب ثش ؿج ِٖ هجتٌ شٗتلبٍ ٖٗهؼٌب ثٌذٕ ثخؾ ّٕب سٍؽاػتابدُ اص 

                                                           
1. Convolutional neural networks (CNNs)  
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ِ  ٕ، اقذام ثِ ثبسصػببص 2 ٌل٘ػٌت ٓؿذُ اص هبَّاسٕ گشدآٍس ٓداد پظٍّؾ طَد ثب اػتابدُ اص هدوَػِ ٍ ّو بساى دس 1ٖدپَگبًت  ّٕبب  پٌْب

دس اهبش   ٖٗدقبت ثببلا   ٕؿبج ِ داسا  يٗحبكل ًـبى داد کِ ا حٗثَد ٍ ًتب +DeepLabV3 ّب آى ٖاًتخبث َّٖؽ هلٌَػ ٔکشدًذ. ؿج  ٖآث

 ٕا هببَّاسُ  شٗثب اػتابدُ اص تلببٍ  ٖآث ّٕب پٌِْ ٖٗؿٌبػب هٌظَس ثٍِ ّو بساى  2 بٗکِ تَػظ ّبس ٕگشٗق د٘دس تحق .]17[ اػت ٖٗؿٌبػب

 ٖثب سًب  ٍاقؼب   بٗ RGB شٗآة دس تلبٍ ٖٗؿٌبػب ٕثشا تَاًذٖ ه DeepLabV3 آهذُ ًـبى داد کِ دػت ثِ حٗكَست گشفت، ًتب 2 ٌل٘ػٌت

ِ     گبش ٗد ٖپظٍّـب  دس. ]18[ َداػبتابدُ ؿب    ٍٔ ؿبج   GF1 ٓؿبذُ اص هببَّاس  ٕ گبشدآٍس  ٕا هببَّاسُ  ّٕبب  دادُ کبِ ثبب اػبتابدُ اص هدوَػب

DeepLabV3+  کِ ذؿهـخق  شفت،ٍٗ ّو بساى كَست پز 3ٖتَػظ ل DeepLabV3+ ثشطبَسداس اػبت    ٖٗؿٌبػب ٕثشا ٖٗاص دقت ثبلا

دس ػبٌدؾ اص   ٖهٌبعق آث ٖٗؿٌبػب ٕهختل  ثشا َّٖؽ هلٌَػ ّٕب ػول شد ؿج ِ ٔؼٗطَد ثِ هقب ٔؼٍ ّو بساى دس هغبل 4. ًٍ ]19[

ٍ  ٖثبِ ثشسػب   ٖقب ٍ٘ ّو ببساى دس تحق  5هبب . ]20[ثَدُ اػبت   ٖػول شد هٌبػج ٕداسا SegNet ًٔـبى داد کِ ؿج  حٗدٍس پشداطتٌذ ٍ ًتب

دس  .]21[پشداطتٌبذ   ٖآثب  ّٕب پٌِْ ٕػٌدؾ اص دٍس ثشا ٌٔ٘صهدس ٖٗهؼٌب ٕثٌذ ثخؾ ٕثشا ٖهختل  کبًَلَؿٌ ّٕب ػول شد ؿج ِ ٔؼٗهقب

ثبِ   کشد، ثبتَخِ ٖهتٌَع کبًَلَؿٌ ّٕب ثب اػتابدُ اص ؿج ِ ٕا هبَّاسُ شٗتلبٍ ٖٗهؼٌب ٕثٌذ ثخؾ حًٗتب ٔؼٗاقذام ثِ هقب 6ًٍ کِ  ٖپظٍّـ

ِ  دس .]22[ًوَد  ِ٘تَك شٗتلبٍ ٖٗهؼٌب ٕثٌذ اًدبم ثخؾ ٕسا ثشا ENet ٔآهذُ، اػتابدُ اص ؿج  دػتِ ث حًٗتب کبِ تَػبظ    گبش ٗد ٕا هغبلؼب

هبذل   يٗب اًدبم ؿذ، هـبخق ؿبذ کبِ ا    شٗتلبٍ ٕثش سٍ ٖٗهؼٌب ٕثٌذ اًدبم ثخؾ ٕثشا ENet ٔػتابدُ اص ؿج ّو بساى ثب ا ٍ 7ب٘چبٍساػ

 تػب ثب هٌبثغ هحذٍد سا داسا ّٕب دػتگبُ ٕاخشا ثش سٍ ت٘دس صهبى، قبثل ٖٗخَ ثش كشفِ ػلاٍُ دًِ٘تکبّؾ تؼذاد پبساهتشّب ؿذُ کِ دس ثبػث

اػبتابدُ ؿبذ ٍ     SE-UNet ٔ، اص ؿبج  اًدبم دادًذ ٖآث ّٕب پٌِْ ٕثب ّذن ثبسصػبص ىبگشٍُ اص هحقق دٍکِ  ٕگشٗد ّٕب پظٍّؾ دس .]23[

ٍ ّو بساى دس پظٍّؾ طبَد   8. الؼذ]25 ٍ 24[ اػت ٖػول شد هٌبػج ٕداسا ٖٗهؼٌب ٕثٌذ اًدبم ثخؾ ٕؿج ِ ثشا يٗکِ ا ذٗگضاسؽ گشد

 ٖٗهؼٌبب  ٕثٌبذ  ثخبؾ  ٕثبشا  ،ثبشد ٖ ثْبشُ هب    Squeeze-and-Excitation (SE) ضم٘کِ اص ه بً SE-UNet ؿذُ ثب ًبم لاحاك UNet اص هذل

 ضم٘پظٍّؾ ًـبى داد کِ اػبتابدُ اص ه ببً   يٗا حًٗتب ٖبثٗؿذُ اص آة اػتابدُ کشدًذ. اسص ذُ٘هٌبعق پَؿ ٕثبسصػبص هٌظَس ثِ َّٖٗا شٗتلبٍ

SE  دس UNet ِ26[ ثخـذٖ سا ثْجَد ه  شدػول ٖقبثل تَخْعَس  ث[  . 

 ٕاػبتخشّب  تبش  ٘بق دق ٖٗػٌدؾ اص دٍس ثب توشکض ثش ؿٌبػبب  ٓدس حَص ٗشتلَ ٕثٌذ ثخؾ ٗيًَ ّٕب سٍؽ ٍٖ ثشسػ ٘لپظٍّؾ ثِ تحل ٗيا

 ٖصًب  اػتابدُ اص ثشچؼت پظٍّؾ، ٗيا ٘ذٕکل ّبٕٕ اص ًَآٍس ٗ ٖ. پشداصدٖ ّب ه آى ٖآث ّٕب پٌِْ ًٔقـ ٍ٘ٔ تْ ٕا هبَّاسُ ٗشدس تلبٍ ٕکـبٍسص

ن هب     ٘ا٘تثب ک ّٕب دادُ ٘ٔکِ اه بى تْ اػت ٕا هبَّاسُ ّٕب دادُ ٘قدق ٖدػت ِ  کٌبذ ٖ ثبلا ٍ ثبذٍى طغبب سا فبشاّ کبِ   ٗغٖدس ؿبشا  ٗبظُ ٍ ٍ ثب

و ٖهحل ٘٘شاتتغ ٗب ّب ٗظگٍٖ ٘چ٘ذگٖپ ٘للد ثِ ٖصً ثشچؼت ٕطَدکبسػبص ِ ٗثب هقب. داسد ٘تدؿَاس اػت، اّ هشػبَم   ّٕبب  هبذل  ٖبثٗب ٍ اسص ؼب

ؼتِ اػت ثش چبلؾ ٖٗؿٌبػب ٌِ٘ثْ ٖهختل ، هذل ّٕب ثشاػبع ؿبطق شٗتلَ ٕثٌذ ثخؾ دسطتببى ٍ   ّبب، ِ ٗػب ش٘هَخَد ًظ ّٕب ؿذ کِ تَاً

 ّٕبب  قّ٘ب هؼوَلاً هٌدش ثبِ تـبخ   چبلؾ يٗغلجِ کٌذ. ا بّبىّ٘ب ٍ گ سؿذ خلجک ل٘دل ثِ ٖآث ّٕب تحت کـت ثب پٌِْ ًَٖاح ٖؿجبّت ثشط

 ِ دس هَاخْب  ق٘دس ػٌدؾ اص دٍس ٍ ثْجَد دقت تـبخ  حٗهـ لات سا غلجِ ثش ٕکبسآهذ ثشا ٖحل ساُ ٔپظٍّؾ اسائ يٗؿًَذ. ّذن اٖ ًبدسػت ه

 ٗؾپبظٍّؾ افبضا   ٗيّب، ا هذل ػبصٕ ٌِ٘ثب ثْ ٘يّوچٌ اػت. کـبٍسصّٕبٕ ثشإ تـخ٘ق اػتخش ٕا هبَّاسُ شٗدس تلبٍّبٕ هَخَد  ثب چبلؾ

ِ ٍ  کٌتبشل ،آة ٌببثغ ه هبذٗشٗت هبًٌذ  ٖٗدس کبسثشدّب ّبٕ ٗبدگ٘شٕ ػو٘ق هذل ٖٗاخشا ٘تقبثل ٕ  ثشًبهب  ...ٍ تجخ٘بش ٍ  ٖهٌببثغ آثب  هلبشن   سٗبض

ذ کبسثشدّبٕ ٍػ٘غ هٖ  دًجبل داؿتِ ثبؿذ. ثِتشٕ سا  تَاً
 

 ها هواد و روش. 2

 داده هجووعه. 1. 2

ٍ  ٘شاصؿْشػبتبى ؿب   ٕکـببٍسص  ٍٕ اػتخشّب ٘اشً٘بکبل ٕؿٌب ٕاػتخشّب ٕا هبَّاسُ ّٕب دادُ ؿبهل ػ غ پظٍّؾ، اص دٍ هدوَػِ ٗيدس ا

اثؼبد کَچک اػتخشّب ٍ ػبذم   ٘لدل ؿٌب ثِ ٕاػتخشّب ٘قتـخ ٕثشا ٖهغبلؼبت ٔػٌَاى هٌغق ثِ ٘اشً٘بکشج اػتابدُ ؿذُ اػت. اًتخبة کبل
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 ٖهٌاب  تأث٘ش ٘قدق ٖصً ثشچؼت ٔثش هشحل تَاًذٖ ثب دقت هتَػظ اًدبم ؿذُ اػت، کِ ه ٕا هبَّاسُ ٗشّب دس تلبٍ آى ٘قدق ٘قتـخ ٘تقبثل

هٌبػت  ّٕب ثِ دادُ ٖدػتشػ ٘لدل ثِ ٘اشً٘بثَدُ ٍ کبل ٕثبلا ضشٍس ٘ ؼلٖثب دقت پ ٕا هبَّاسُ ّٕب اػتابدُ اص دادُ ٘ل،دل ٘يثگزاسد. ثِ ّو

 ٗظؿشا تأث٘شثِ  ثبتَخِ ٗگش،د ٕ. اصػَآٗذٖ ثِ ؿوبس ه ٘قتحق ٗيا ٍٕ قبثل اػتوبد ثشا ٖغٌ ٖع، هٌجؼ٘بهق کَچک ّٕباػتخش ٗبدٍ تؼذاد ص

 ٘شچـبوگ  ٘٘شاتثِ تغ تَاًٌذٖ ه ٘ؼٖعج ّٕب ًَس، ٍ سً  ٕ،خَّ ٘٘شاتتغ ؿَد،ٖ اػتابدُ ه RGBثب ثبًذ  ٗشکِ اص تلبٍ ٖصهبً ٗظٍُ ثِ ٘وٖ،اقل

ِ  ٗي،اػبت. ثٌببثشا   گزاستأث٘شهَسد اػتابدُ  ّٕب هَضَع ثش ػول شد هذل ٗيهٌدش ؿًَذ کِ ا ٗشتلبٍ ٕثلش ّبٕ ٗظگٖدس ٍ ثْجبَد   هٌظبَس  ثب

َ  746 دادُ تؼذاد س هدوَػِاد تلبٍٗش هَخَد دذتؼ بى٘اص ه ّب كَست گشفتِ اػت. دادُ هدوَػِ ٕثش سٍ ّبٖٗ پشداصؽ ٘ؾدقت، پ ثبب   شٗتلب

ٖ ثبب  اّبذان آهَصؿب   ٕثبشا  شٗتلبٍ ياٗ اص %75هدوَع، دسثشإ اٗي پظٍّؾ اًتخبة ؿذ.  هٌبػت حداسإ ک٘ا٘ت ٍ ٍضَ 256×256اثؼبد 

ػول بشد   ٖبثٗب اسص ٕثشا هبًذُ ثبقٖ %25ٍ  اػت اػتابدُ ؿذُ ّب ٌٗذ تخل٘ق دادُثشإ ت شاسپزٗش کشدى فشا 1اػتابدُ اص سٍؽ داًِ تلبدفٖ

ٖ تاش ٕاص اػبتخشّب  ٕا گؼتشدُ ّٕب ؿبهل ًوًَِ ٗشتلبٍهدوَػِ  اًذ. آصهَى هَسد اػتابدُ قشاس گشفتِ ّٔب دس هشحل هذل  ٍٕ کـببٍسص  ٗحب

. دس ؿبَد ٖ ه ٕکـبٍسص ٘وشٍٕ پل ٖثتٌ ٕاػتخشّب ٘يٍ ّوچٌ ٖ،ٍ طلَك ٖهَخَد دس هٌبعق هؼ ًَ ٕؿٌب ٕاػت کِ ؿبهل اػتخشّب

هَسد تَخِ  ٘وٍٖ تٌَع اقل ّب اثؼبد آىپَؿؾ اًَاع هختل  اػتخشّب، تٌَع دس ؿ ل ٍ  ٘ت،خبهؼ ٘شًظ ٘بسّبٖٗدادُ، هؼ ػِهدوَ ٗياًتخبة ا

 ّٕبب ٍ ػببطتبسّب   دسطتببى، ػببطتوبى   ٍٔٗخَد ػب ل٘دل اًدبم ؿذُ ٍ ثِ ٖكَست دػت ثِ شٗتلبٍ ٕگزاس ثشچؼت ٌذٗا. فشقشاس گشفتِ اػت

ٍ کببّؾ   ٕگبزاس  اص كحت ثشچؼبت  ٌ٘بىاعو ٕثؼذ، ثشا گبمدس  .اػت ٕبس٘كشن صهبى ٍ دقت ثؼ بصهٌذ٘هشحلِ ً يٗا ش،ًٗبهٌظن دس تلبٍ

ِ . ٗبذ دادُ حزن گشد ًبهٌبػت اص هدوَػِ ّٕب ثشچؼت ٍ ٗضًَ ٕداسا ّٕب ؿذ ٍ دادُ ٌٖ٘ثبصث ٖكَست دػت ثِّب  دادُ ٖطغب، توبه هٌظبَس   ثب

 .ذؿاػتابدُ  شطؾؿبهل ثشگشداًذى ٍ چ ٖٗافضا دادُ سٍؽاص  ،آهَصؽ ّٔب دس هشحل تؼذاد دادُ ٗؾافضا

ٖ  ؿْشػتبى ؿ٘شاص ٍ کشج دٍ ثخؾ اػتخشّبٕ کـبٍسصٕ ِّبٕ هَسد اػتابدُ دس اٗي پظٍّؾ کِ ث ًوًَِ ػ غ ،1 ؿ لدس   ٍ تاشٗحب

   .اػت ّبٕ هشثَط تؼّوشاُ ثب ثشچ ،تقؼ٘ن گشدٗذ هشثَط ثِ کبل٘اشً٘ب  )ؿٌب(

 

  

استخزهای 

   کطاورسی

     

     

  

  استخزهای

   ضنا

     

     

 داده نوونه تصاویز اس هجووعه :1 ضکل

 

                                                           
1. random seed  
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 روش کار. 2. 2

ٍ . اثتبذا  دّبذ ٖ هب  ؾٗسا ًوبب  شٗتلببٍ  ٌٖب ٘ث ؾ٘پشداصؽ ٍ پ ٕثشا ق٘ػو ٕش٘بدگٗهذل  ٖبثٗهشاحل آهَصؽ ٍ اسص ٍاسٓ عشح 2 ؿ ل  شٗتلبب

ٖ افضا  دادُ. ػبپغ، هبذل ثبب اػبتابدُ اص     ؿًَذٖ ه دادُ ٓاًذاص ش٘٘تغٍ ثِ اثؼبد هٌبػت  ٕػبص ًشهبل دادُ هدوَػِ ٍ  تٌبَع  ٍتؼبذاد   ،ٗب  شٗتلبب

 ٖبثٗب اسص ختلب  ه ّٕبب  ٍ ػول شد آى ثب ؿبطق ؿَدٖ آهَصؽ دادُ ه ،هذل ،ثؼذ ٍٔ دس هشحل دّذٖ ه ؾٗآهَصؽ سا افضا ّٕب هدوَػِ دادُ

 .شدٗپزٖ كَست ه ٖٗؿذُ سهضگـبٖ ٌ٘ث ؾ٘پ شٗتلبٍسٍٕ  ت،ًْٗب. دسؿَدٖ ه

 
 بنذی هعنایی هزاحل انجام بخص :2 ضکل

 

 استفاده هورد ۀضبک یهعوار. 3. 2

2 .3 .1 .DeepLabV3+EfficientNet 

تَػبظ   2018کبِ دس ػببل    +DeepLabV3 خولِ هبذل اًذ. اص ؿذُ ٖهؼشف DeepLab ٔؿج  ٕهختل  اص هؼوبس ًٔؼخ يٗحبل، چٌذ تبثِ

هبذل ثبب ّبذن     يٗػشضِ ؿذُ اػت. ا DeepLabV3 ٔؿج  ٔٗثش پب بفتِٗثْجَد ًٔؼخ کٗػٌَاى  گَگل اسائِ ؿذُ اػت، ثِ ٖقبت٘تحق گشٍُ

ػببطتبس   کٗاص  +DeepLabV3 ٔؿج  تنٗؿذُ اػت. الگَس ٖدػتِ عشاح بٗ بتلانک يٗثِ چٌذ ّب  ؼل٘ثِ پ شٗتلَ کٍ٘ تا  ٕثٌذ دػتِ

ِ ٘اعلاػببت صه  ٕآٍس خوغ ٕؿذُ اػت ٍ ثشا ل٘سهضگـب تـ -سهضگزاس ّوببى کبًَلَؿبي    بٗب ) 1عاص کبًَلَؿبي آتبشٍ   ،ٖبػب ٘چٌذهق ٕا ٌب

 .ثشدٖ ( ثْشُ ه2تذ٘لٗد

. ؿبَد ٖ ػٌَاى سهضگزاس اػتابدُ ه ثِ VGG ،ResNet  ٍEfficientNetهبًٌذ  ّٖٗبٕ اص هؼوبس ، هؼوَلاDeepLabً ّٕب هذل هدوَػِ دس

ِ  (CRF)هتلبل   کبهلاً ٖؿشع ٖتلبدف ذاى٘ه کٍٗ ػپغ  تذ٘لّٗوشاُ کبًَلَؿي د ثِ ّبٕ هؼوبس يٗا پبغ اص پبشداصؽ،    ٔػٌبَاى هشحلب   ثب

َ    ّٕبٖ ظگٗاػتخشاج ٍ ٕ. ثشاشًذ٘گٖ هَسد اػتابدُ قشاس ه ِ  EfficientNetB2اص  ،ٍٕسٍد شٗػبغح ثببلا اص تلب ػٌبَاى سهضگبزاس اػبتابدُ     ثب

ِ  ّٕبب  اص هبذل  ٖ ب ٗهذل، کِ  يٗ. اؿَدٖ ه ؿبذ ٍ ثبب اػبتابدُ اص سٍؽ     ٖهؼشفب  2019اػبت، دس ػببل    ٖکبًَلَؿبٌ  ٖػلبج  ّٕبب  ؿبج 

                                                           
1. Atrous Convolution  

2. Dilated Convolution  
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 کٗب ثبب اػبتابدُ اص    ،ٕثٌبذ  بع٘ب سٍؽ هق يٗداسد. ا بساهتشّبتؼذاد پ يٗثب کوتش ـتش٘آٍسدى دقت ث  دػت  دس ثِ ٖػؼ ذ،ٗخذ ٕثٌذ بع٘هق

 .کٌبذ ٖ هب ٕ ػببص  ٌِ٘ثْسا  ٖػلج ّٕب ؿج ِ ٕشٗپز ک٘تا توبم اثؼبد ػوق، ػشم ٍ   ٌَاطتٗعَس  ثِ، هؤثش بس٘ػبدُ اهب ثؼ ٖج٘تشک تٗضش

 دّذ. ‎سا ًـبى هٖ DeepLabV3+EfficientNet ؿج ٔ هؼوبسٕ 3 ؿ ل
 

 
 DeepLabV3+EfficientNet : هعواری ضبکۀ3 ضکل

 

2 .3 .2 .ENet 

ENet ٗػشػت ٍ دقت ثبلا،  ثِ ثبتَخِهذل  يٗؿذُ اػت. ا ٖعشاح شٗتلبٍ ٕثٌذ ثخؾ ٕاػت کِ ثشا ٖکبًَلَؿٌ ٖػلج ٔؿج  ٕهؼوبس ک

کٌبذ کبِ دس   ٖسهضگـب اػتابدُ ه-اص ػبطتبس سهضگزاس  ENetهذل .داسًذ هٌبػت اػت ٖکوثِ پشداصؽ دس صهبى  بص٘کِ ً ٖٗکبسثشدّب ٕثشا

 ٌٖب ٘ثؾ٘پب  ٕثبشا ّبب  ٖ ظگب ٍٗ يٗب ؿَد ٍ ػپغ دس قؼوت سهضگـب، اٖاػتخشاج ه ٍٕسٍد شٗاص تلَ ٖهختلا ّٕبٖ ظگٗقؼوت سهضگزاس، ٍ

ِ  ّٕبب هبًٌبذ کبًَلَؿبي   ٖهختلا ّٕبسٍؽثب اػتابدُ اص  ENetؿَد. ٖاػتابدُ ه  ؼل٘پثشچؼت ّش  ِ  ٕاًقغب کببّؾ تؼبذاد    هٌظبَس  ثب

ِ     ؿج ِ ٍ هٌتقل ٖٗکبسا ؾٗافضا ٕثبتلٌک ثشا ّٕبؿج ِ ٍ هبطٍل ٕپبساهتشّب ِ  ٖقجلب  ّٕبب ِ ٗب لا اص ٕهبؤثشتش  َٓ٘ؿب  کبشدى اعلاػببت ثب  ثب

 .کشد اخشا کوتش صهبى ٍ هٌبثغ كشن ثب ثتَاى سا هذل يٗاؿَد کِ ٖکبّؾ دس تؼذاد پبساهتشّب ثبػث ه يٗا .کٌذٖ ه اػتابدُ ٕثؼذ ّٕبِ ٗلا

 

2 .3 .3 . SE U-Net 

SE-U-Net هَفق  ٕثشاػبع هؼوبسU-Net ّٕب ثلَک ت٘ثب تشک Squeeze-and-Excitation (SE) ّٕب ػبطتِ ؿذُ اػت. ثلَک SE  ٕثبشا 

ِ   سا ٖٗتَاًب يٗا SE ّٕب ثلَک. ؿًَذٖ هؿٌبطتِ  شٗتلَ ٕثٌذ خولِ عجقِهختل  اص ّٕب ٌِ٘صهثْجَد ػول شد هذل دس  كبَست   داسًذ کبِ ثب

اًدببم   ٕشضبشٍس ٘اعلاػببت هْبن ٍ کببّؾ اعلاػببت غ     ٕػبصثشخؼتِکبس کِ ثب  يٗا .کٌٌذ َى٘جشاػ٘سا ثبصکبل ٖظگٗاػتخشاج ٍ حًٗتب بٗپَ

ْ    تَاًبذ ٖ ه اًِهدذد َّؿوٌذ َى٘جشاػ٘کبل يٗا ٍاقغ ؿَد. ذ٘ها شٗتلبٍ ٕثٌذ ن٘تقؼ  ٗدس ٍظب تَاًذٖ ه ،ؿَدٖ ه دس  ٖثْجبَد قبثبل تبَخ

 ًـبى دادُ ؿذُ اػت. SE U-Net ٔهؼوبسٕ ؿج  ،4 دس ؿ ل  ّوشاُ داؿتِ ثبؿذ. ثِ ٕثٌذ ثخؾٍ دقت  شٗدس تلَ ب٘اؿ ي٘ث ضٗتوب
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 SE U-Net : هعواری ضبکۀ4 ضکل

 

2 .3 .4 .SegNet 
SegNet  ِٕاػبت کبِ ثبشا    ٖکبًَلَؿبٌ  ٖػلج ٔؿج  ٕهؼوبس کٗد، کش ٖهؼشفآى سا  2015دس ػبل  حٗداًـگبُ کوجش ٖقبت٘تحق گشٍُک 

 ٕهؼوببس  يٗب ؿذُ اػت. ا ٖطَدکبس عشاح ٍٖ ساًٌذگ ٖپضؿ  ٕشثشداسٗهختل  هبًٌذ تلَ ّٕب ٌِ٘دس صه ٖٗهؼٌب ٕثٌذ ثخؾ  ٗاًدبم ٍظب

 يٗچٌبذ  ثبب اػبتابدُ اص   SegNet . سهضگبزاس کٌبذ ٖ اػتابدُ ه شٗدس تلَ  ؼل٘کشدى ّش پ ٕثٌذ عجقِ ٕاص دٍ ثخؾ سهضگزاس ٍ سهضگـب ثشا

 ت٘ب هبًٌذ سًب ، ثبفبت، ؿب ل ٍ هَقؼ    ٖؿبهل اعلاػبت تَاًٌذٖ کِ ه کٌذٖ سا اػتخشاج ه ٍٕسٍد شٗاص تلبٍ ٖهشاتج ػلؼلِ ّٕبٖ ظگٍٗ ِ،ٗلا

ٕ  ثخبؾ  ٖطشٍخ ،َؿٌٖلکبًٍَ  ٕثشداس ّٕبِ ٗثب اػتابدُ اص لا SegNetسهضگـب  ػپغ،. ثبؿٌذ ٖه بً تبب   کٌبذ ٖ هب  ٕؿبذُ سا ثبصػببص   ثٌبذ

ٖ دٍدٍ ٕثٌبذ  عجقِ ت،ٗ. دسًْبؿَدٖ هٌدش ه ب٘اؿ ت٘ؿ ل ٍ هَقؼ ق٘دس تـخ ٖٗحبكل ؿَد کِ ثِ دقت ثبلا ٖثب ٍضَح اكل ٖطشٍخ  ٗب

کوبک   ضٗتوبب  يٗب ا .قبئل ؿبَد  ضٗؿذُ توب ثٌذٕ ثخؾ ٖدس طشٍخ ٌِ٘صه ٍ پغ ٌِ٘صه ؾ٘هٌبعق پ ي٘تب ث ؿَدٖ اًدبم ه  ؼل٘ثِ پ  ؼل٘پ

 سػن ؿذُ اػت. SegNet هؼوبسٕ ؿج ٔ 5 دس ؿ ل .دادُ ؿَد ق٘تـخ ق٘كَست دق ثِ شٗهختل  دس تلَ ٕب٘تب اؿ کٌذٖ ه
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 SegNet : هعواری ضبکۀ5 ضکل

 

 های ارسیابی . ضاخص4. 2

 .ؿَدٖ ه ٖهؼشف هقبلِ يٗهختل  هَسد اػتابدُ دس ا ٖبثٗاسص ٕبسّب٘هؼ ثخؾ، يٗا دس
 

2 .4 .1 .IoU 
Intersection over Union (IoU) ٗؿبذُ ٍ هبػبک   ٖ ٌب ٘ث ؾ٘پب  ٕثٌبذ  هبػک ثخبؾ  ٖاػت کِ ًؼجت هؼبحت تلاق ٖبثٗاسص ؿبطق ک

دس ّبش دٍ   ٌِ٘صه ػٌَاى پغ ؿذُ ثِ ٖٗؿٌبػب ٖدسػت ثِ ّٕب  ؼل٘ؿبهل تؼذاد پ ٖ. تلاقکٌذٖ ّب هحبػجِ ه سا ثِ هؼبحت اختوبع آى ٍٖاقؼ

هثجبت   حًٗتبب  ،ٖهثجت ٍاقؼ حٗدس ّش دٍ هبػک اػت ٍ ؿبهل ًتب ّب  ؼل٘ؿبهل تؼذاد کل پ عاػت. اختوب ٖؿذُ ٍ ٍاقؼٖ ٌ٘ث ؾ٘هبػک پ

 ًبدسػبت كَست ِ کِ ث ٌِ٘صه پغ ّٕب  ؼل٘هثجت کبرة )پ ّٕن ثشا شاٗاسصؿوٌذ اػت ص بس٘هؼ کٗ IoUاػت.  کبرة ٖهٌا حٍٗ ًتب کبرة

 ٕگبزاس  ثشچؼت ٌِ٘صه ػٌَاى پغ اؿتجبُ ثِ ثِ ٌِ٘صه ؾ٘پ ّٕب  ؼل٘کبرة )پ ّٕبٖ هٌا ٕاًذ( ٍ ّن ثشا ؿذُ ٖٗؿٌبػب ٌِ٘صه ؾ٘ػٌَاى پ ثِ

ِ ٘صه ؾ٘پب  ّٕبب   ؼبل ٘ثبِ پ  (TP) ٍٖاقؼب  ّٕبب  هثجبت  ،ٖبثٗؿبطق اسص يٗا ٔساثغ. دس کٌذٖ اػوبل ه وِٗاًذ( خش ؿذُ اؿببسُ داسد کبِ    ٌب

ِ ٘صه ؾ٘ػٌَاى پ اؿتجبُ ثِ اؿبسُ داسد کِ ثِ ٌِ٘صه پغ ّٕب  ؼل٘ثِ پ( FP) کبرة ّٕب اػت. هثجت  ؿذُ ٖٗتَػظ هذل ؿٌبػب ٖدسػت ثِ  ٌب

ِ ٘صه ؾ٘پب  ّٕبب   ؼل٘ثِ پ (FN) کبرة ّٕبٖ هقبثل، هٌااػت. دس  ؿذُ ٕثٌذ عجقِ ِ    ٌب ِ   اؿببسُ داسد کبِ ثب ِ ٘صه ػٌبَاى پبغ   اؿبتجبُ ثب  ٌب

 :ؿَدٖ ه هحبػجِ( 1) ٔساثغ قٗعشاص بس٘هؼ يٗا. ذاً ؿذُ ٕگزاس ثشچؼت

    
  

        
 (1)  

  

2 .4 .2 .Dice Coefficient 

Dice Coefficient  ٖ ِ  ٗک ؿبطق اسصٗبثٖ ثشإ ػٌدؾ ه٘ضاى ؿجبّت ث٘ي هبػک طشٍخٖ اص هذل ٍ هبػک ٍاقؼ٘ت صهٌ٘ب ؿبذُ   ػببطت

 ٌٖب ٘صه ت٘ب تَػبظ هبذل ٍ هبػبک ٍاقؼ    ٖکِ دس ّش دٍ هبػک طشٍخب  ّٖٗب  ؼل٘تؼذاد پ ٔٗثش پب ٖبثٗؿبطق اسص يٗاتَػظ ًبظش اػت. 

ٍ  ق٘اص ػول شد هذل دس تـبخ  ٖق٘اعلاػبت دق بس٘هؼ يٗ. اؿَدٖ اًذ، هحبػجِ ه ؿذُ ٖٗؿٌبػب ٌِ٘صه ؾ٘ػٌَاى پ ثِ ٖدسػت تَػظ ًبظش ثِ

ِ  ق٘ػول شد هذل دس تـخ ٕـتش٘ثب دقت ث تَاىٖ ه بس،٘هؼ يٗدّذ. ثب اػتابدُ اص اٖ اسائِ ه شٗاخؼبم هختل  دس تلَ ٕخذاػبص  ّٕبب  پٌْب

ثِ ٍخبَد   هَسد اػتابدُ ّٕب هذل ّٕب تٍٗ هحذٍد ّب ٖٗتَاًب اص ٕفْن ثْتش کٌذٖ اهش کوک ه يٗ. اشدک ٖبثٗاػتخشّب سا اسص ٍٕ هشصّب ٖآث

ٍ  ٖآثب  ّٕب پٌِْ کٍ٘ تا  ق٘هذل دس تـخ ٖٗسا اص تَاًب ٕتش ق٘تب دسک دق کٌذٖ هْن کوک ه ٖبثٗؿبطق اسص يٗا گش،ٗ. ثِ ػجبست دآٗذ

هبذل اػتوببد    ٖحبكل اص طشٍخب  حٗثِ كحت ٍ دقت ًتب ٕـتش٘ث ٌبى٘ثب اعوؿَد کِ  اٗدبد اه بى  يٍٗ ا ِ ثبؿ٘ناػتخشّب داؿت ٕهشصّب

   :ؿَد هحبػجِ هٖ (2) ساثغٔثب اػتابدُ اص  Dice Coefficient. ؿبطق اسصٗبثٖ ٌ٘نک

Dice Coefficient   
   

         
 

 

(2)  
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2 .4 .3 .Precision 

Precision ّٖٗبب   ؼبل ٘چِ تؼذاد اص پ دّذٖ اػت کِ ًـبى ه ٕبس٘هؼ ،ٖٗدٍدٍ شٗثٌذٕ تلَ دس ثخؾ    ِ  ٌٔب ٘صه ؾ٘ػٌبَاى پب   کبِ هبذل ثب

ِ ٘صه ؾ٘پب  ّٕبب   ؼبل ٘پ ح٘كبح  ق٘ػول شد هذل دس تـخ ،ؿبطق يٗ. اقشاس داسًذ ٌِ٘صه ؾ٘پ دسػتٖ دس دػتٔ ثِکشدُ،  ٖٗؿٌبػب سا  ٌب

ِ    دسکثِ تب  کٌذٖ اػت کِ کوک ه ٖٗدٍدٍ شٗثٌذٕ تلَ دس ثخؾ ٖؿبطق هْو Precision .کٌذٖ ه ٖبثٗاسص چقبذس   ثْتبشٕ ثبثبت اٌٗ ب

دقبت،   ٕ. هقذاس ثبلاکبرةٍ  ٍٖاقؼ ٌٔ٘صه ؾ٘پ ّٕب  ؼل٘پ ي٘ث ضٗطلَف دس توب ثِ ؛شد دػت ٗبفتثٌذٕ اػتوبد ک ثخؾ حٗثِ ًتب تَاىٖ ه

ثٌبذٕ   ثخبؾ  حٗغلظ سا کبّؾ دّذ، کِ هٌدبش ثبِ ًتبب    ٌٔ٘صه ؾ٘پ ّٕب  ؼل٘تؼذاد پتَاًؼتِ  ثب هَفق٘ت کِ هذلاٗي اػت  دٌّذٓ ًـبى

 ،ٕا هببَّاسُ  شٗتلبٍ لٍ٘ تحل ٍِٗ تدض ک٘اتَهبت ٕطَدسٍّب ٖساًٌذگ ،ٖپضؿ  ٕشثشداسٗتلَ شً٘ظ ٖگًَبگًَ ّٕب دس حَصُ. ؿَدٖ ه تش ق٘دق

 ي،ٗاػبت. ثٌببثشا   ٕضشٍس ش،ٗتلبٍ ش٘هـخق کشدى هشصّب ٍ تاؼ ،ب٘اؿ ٖٗهثل ؿٌبػب ٖاٗاًدبم ٍظب ٕثشا شٗثٌذٕ تلبٍ دس ثخؾثبلا دقت 

ؿببطق اسصٗببثٖ ثبب    اٗبي   هَسد تَخِ اػت. ٖػول ٕکبسثشدّب ٕهذل ٍ هٌبػت ثَدى آى ثشا ٖٗاص کبسا ٕذ٘ؿبطق کل کٗػٌَاى  دقت ثِ

 :ؿَد ( هحبػجِ ه3ٖ) اػتابدُ اص ساثغٔ

Precision   
  

     
 

 

(3)  

 (Loss Functionتابع اتلاف ). 5. 2

تبثغ طغبػت  کٗ ٖآًتشٍپ-کشاع ٌٕشٗ. ثبؿذاػتابدُ  (Binary Cross-Entropy) ٖآًتشٍپ-کشاع ٌٕشٗپظٍّؾ، اص تبثغ طغب ثب يٗدس ا

 ي٘بًگ٘ه ،ػپغ طغبّب سا ثشاػبع کبتلان ؛کٌذٖ ه ٕش٘گ کبتلان سا اًذاصُ بّٗش دػتِ  ٕؿذُ ثشاٖ ٌ٘ث ؾٍ٘ پ ٖهقذاس ٍاقؼ ي٘ث ٔکِ فبكل

. دس کٌذ کًٗضد ٍٖاقؼ هقذاس ثِ سا ؿذُٖ ٌ٘ث ؾ٘پ هقذاس تب کٌذٖ ه ٖػؼ طغب تبثغ يٗا يٗثٌبثشا .ذسا هحبػجِ کٌ ٖٗتب هقذاس ًْب شد٘گٖ ه

 قٗعشتبثغ اص يٍٗخَد داسد. ا  ؼلّ٘ش پ ٕفشم کشد کِ فقظ دٍ کبتلان ثشا تَاىٖ ه ،ٌٕشٗثب ٕثٌذ ن٘تقؼ ٕاخشا ثِ ثبتَخِپظٍّؾ،  يٗا

 :ؿَدٖ ه هحبػجِ( 4) ٔساثغ
 (4) (  ,  ̂    

 

 
 ∑          ̂              ̂   

 
    

 

 .ٌذّؼت ٌٖ٘ث ؾ٘پ ثشداس ٍ ّب ثشچؼت ٍٖاقؼ ثشداس ٓدٌّذ بىًـ ت٘تشت ثِ  ̂  ٍ   ّب ٍ  ثب تؼذاد ًوًَِ اػت ثشاثش N ًوبد ،ساثغِ يٗا دس

 

 و بحث  نتایج. 3

گ٘شًبذ. ًتببٗح حبكبل اص چْببس هبذل       ّبٕ آثٖ هَسد ثحث ٍ ثشسػٖ قشاس هٖ ثٌذٕ هؼٌبٖٗ پٌِْ آهذُ اص ثخؾ دػت دس اٗي ثخؾ، ًتبٗح ثِ

رکبش ؿبذُ    1دس خبذٍل   ؿْشػتبى کبشج ٍ ؿب٘شاص  إ  ّبٕ هبَّاسُ هختل  ٗبدگ٘شٕ ػو٘ق ثشإ تـخ٘ق اػتخشّبٕ کـبٍسصٕ دس دادُ

گشاف٘ بٖ   ٔگ٘گبثبٗت حبفظ 12ثب  Nvidia RTX 3060 ٗي تحق٘ق ثش سٍٕ ػ٘ؼتوٖ ثب کبست گشاف٘کّبٕ هَسد اػتابدُ دس ا اػت. ؿج ِ

ّبب   دس عبَل آهبَصؽ هبذل    (learning rate) اًذ. ًشخ ٗبدگ٘شٕ آهَصؽ دادُ ؿذُ TensorFlow ٔبثبٗت سم، ثب اػتابدُ اص کتبثخبًگ٘گ 16ٍ 

ت تببع  ٗضبش  ،(Precision)ؿبهل دقبت   ٖبثٗاسص ٕبسّب٘هؼ پظٍّؾ اص اٗيحبضش دس  ّبٕ هذل اسصٗبثٖهٌظَس  ثِ .تٌظ٘ن ؿذُ اػت 003/0

(Dice Coefficient)  ٍIoU دقت  بس٘. دس هؼُ اػتاػتابدُ ؿذPrecision هذل ،DeepLabV3+EfficientNet  يٗ% ثْتبش 09/96ثب دقت 

 هبذل،  يٗب تَػبظ ا ػٌَاى اػتخش کـبٍسصٕ  ثِؿذُ  ٖٗؿٌبػب ّبٕ پ٘ ؼلاص  %09/96کِ  دّذٖ ًـبى ه دًِ٘ت يٗػول شد سا داؿتِ اػت. ا

ِ قشاس گش ٕثؼذ ّٕب گبُٗدس خبً٘ض  SE U-Net ،SegNet  ٍENet ّٕب ّؼتٌذ. هذل ٕکـبٍسص ٕاػتخشّبٍاقؼبً  ِ . اًبذ  فتب ِ  ثبتَخب  تٗضبش  ثب

ػول بشد سا   يٗثْتبش  %62/93ثب  DeepLabV3+EfficientNetدٍ هدوَػِ اػت، هذل  ي٘ؿجبّت ث ٕش٘گ اًذاصُ ٕثشا بس٘هؼ کٗتبع، کِ 

 ٕکـببٍسص  ٕاػبتخشّب  ّٕب  ؼل٘هذل، ثب پ يٗتَػظ ا ؿذُٖ ٌ٘ث ؾ٘پ ّٕب  ؼل٘اص پ %62/93کِ  دّذٖ ًـبى ه دًِ٘ت يٗداؿتِ اػت. ا

% 13/89ثبب   DeepLabV3+EfficientNetػول شد هشثَط ثِ هبذل   يٗ، ثْتشIoU ٖبثًٗظش ؿبطق اسصاص ت،ٗداسًذ. دسًْب ٖبًپَؿ ّن ٍٖاقؼ

 هذل ثبب   يٗتش  ٘قشاس داسًذ ٍ ضؼ ٕثؼذ ّبٕگبُٗدس خب تشت٘ت ثِ %79/84ٍ  %19/85 هقبدٗشثب  ضً٘ SegNet  ٍ SE U-Net هذلاػت. دٍ 

 اػت. ENetهشثَط ثِ هذل  %68/83ثشاثش  IoUهقذاس 

ًـببى   ؿب٘شاص ؿْشػتبى کشج ٍ  ٕا هبَّاسُ تلبٍٗش دس  ٕکـبٍسص ٕاػتخشّب ق٘تـخ ٕثشا ق٘ػو ٕش٘بدگٗچْبس هذل  ٖبثٗاسص حًٗتب

ّبب داؿبتِ    هبذل  شًٗؼجت ثبِ ػبب   ٕ، ػول شد ثْتشPrecision بس٘% دس هؼ09/96 هقذاسثب  DeepLabV3+EfficientNet کِ هذل دّذٖ ه

ػول شد سا اص طبَد ًـببى    يٗثْتش %13/89% ٍ 62/93 شٗثب هقبد ت٘تشت هذل ثِ يٗا ض،ً٘ IoUتبع ٍ  تٗضش ٕبسّب٘دس هؼ ي٘اػت. ّوچٌ

 هقبٗؼِ قشاس دادُ ؿذُ اػت. هٌظَس ثِثٌذٕ هؼٌبٖٗ تلبٍٗش ّش هذل  ثخؾطشٍخٖ  تلبٍٗش ،6 ؿ لدس  .دادُ اػت
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 کطاورسی استخزهای یآب پهنۀ یزتصاو یبز رو عویق یادگیزی یها ضبکهارسیابی خزوجی نتایج  :1 جذول
   

 ًتبٗح ثش سٍٕ تلبٍٗش اػتخشّبٕ کـبٍسصٕ
 ؿج ًِبم 

Precision Dice Coefficient IoU 

09/96  62/93  13/89  DeeplabV3+ EfficientNet 

33/93  50/90  68/83  ENet 

1/95  09/93  79/84  SE U-Net 

74/93  16/93  19/85  SegNet 
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 های یادگیزی عویق نوونه تصاویز استخزهای کطاورسی و خزوجی اس ضبکه :6 ضکل

 

 تلببٍٗش  ٓداد هدوَػِهشثَط ثِ  ٕا هبَّاسُ شٗؿٌب دس تلبٍ ٕاػتخشّب ق٘تـخ ٕثشا ق٘ػو ٕش٘بدگٗچْبس هذل هختل   ٖبثٗاسص حًٗتب

ػول بشد سا داؿبت ٍ    يٗ% ثْتبش 81/93ثب دقت  SegNet، هذل Precision ٖبثٗؿبطق اسص ثِ ثبتَخِؿذُ اػت. رکش  2 دس خذٍل ب٘اشً٘کبل
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ِ  DeepLabV3+EfficientNet ،SE U-Net  ٍENet ّٕب هذل اصپغ اص آى،  ثبِ دػبت   % 65/91% ٍ 22/93%، 53/93 شٗهقببد   ت٘ب تشت ثب

% 77/99تببع   تٗثبب ضبش   DeepLabV3+EfficientNetتبع ًـبى داد کِ هذل  تٗضش ٖبثّٗب تحت ؿبطق اسص هذل ٖثشسػ حٗ. ًتبذآه

% ثببَد. هببذل 89/89تبببع  تٗثببب ضببش SegNetؿبببطق، هببذل  يٗببااػبببع شهببذل ث يٗتببش  ٘ػول ببشد سا داؿببت ٍ ضببؼ  يٗثْتببش

DeepLabV3+EfficientNet  تحت ؿبطق   گشٗػول شد ثْتش ًؼجت ثِ ػِ هذل د ٕ% داسا58/85ثب دقتIoU     ثبَد. ػبِ هبذلSE U-

Net، SegNet ٍ ENet ِقشاس داؿتٌذ. ٕثؼذ ّٕب گبُٗخب دس ت٘تشت ث 

 هبذل  ب٘ب اشً٘کبل ّٕبب  ػ بغ  هدوَػِهشثَط ثِ  ٕا هبَّاسُ شٗؿٌب دس تلبٍ ٕاػتخشّب ق٘تـخ ّٕب ثشا هذل ٖبثٗاسص حًٗتب ثِ ثبتَخِ

SegNet   بس٘دس هؼ% 81/93ثب دقت Precisionهذل ػول شد سا داؿتِ يٗ، ثْتش ٍ DeepLabV3+EfficientNet ّببٕ   دس ؿبطق IoU  ٍ

Dice Coefficient  ِ7 دس ؿب ل  .ّب اص طَد ًـبى دادُ اػبت  هذل شًٗؼجت ثِ ػب ٕػول شد ثْتش %77/92ٍ % 58/85تشت٘ت ثب هقبدٗش  ث، 

 قشاس دادُ ؿذُ اػت. ٗؼِهقب هٌظَس ثِّش هذل  ٗشتلبٍ ٖٗهؼٌب ٕثٌذ ثخؾ ٖطشٍخ ٗشتلبٍ

ًـببى داد کبِ هبذل     ٗحثببلا پشداطتٌبذ، ًتبب    ٘ا٘تثب ک ٕا هبَّاسُ ٗشدس تلبٍ ٖآث ّٕب پٌِْ ٕثٌذ کِ ثِ ثخؾ 1ٍاى ٍ َّدپظٍّؾ  دس

DeepLabV3+  ٗبثٖاسص ّٕب دس ؿبطق Precision ،Dice Coefficient ٍIoU  ّٕبب  ًؼجت ثبِ هبذل   ٕػول شد ثْتش SegNet   ٍU-Net 

ٖ ٍ اسص ٗحًتبب  ثِ ثبتَخِ، DeepLabV3+EfficientNetکِ هذل  ٘ذٗنسػ ت٘دًِ ٗيطَد ثِ ا ٘قدس تحق ٘ضداؿت. هب ً ٕ  ٗببث ؿبذُ،   اًدببم  ّبب

ٖ پظٍّؾ داسد.  ٗيؿذُ دس ا اػتابدُ ّٕب هذل ٗگشػول شد سا ًؼجت ثِ د ٗيثْتش  ٘بت هبذل، اػبتابدُ اص تشک   ٗبي ا ٘بت هَفق ٗبل اص دلا ٗ ب

دس  ٘بق دق ٘ببت ٍ خضئ ٘چ٘بذُ پ ّبٕ ٗظگٍٖ ٘قدس تـخ ٖٗکبسا ٍدقت  ٗؾاػت کِ هَخت افضا  DeepLabV3+ ٍEfficientNet ٕهؼوبس

ِ ٍ ّو بساى  2چيپظٍّـٖ دٗگش تَػظ  دس. ]27[ ؿَدٖ ه ٕا هبَّاسُ ٗشتلبٍ  ٔصهٌ٘ب هختلب  دس ّببٕ   ٔ ػول بشد هبذل  هقبٗؼب  هٌظبَس  ثب

ًتببٗح   +DeepLabv3هبذل   ، هـبخق گشدٗبذ  كبَست گشفبت  ّبٕ هختلب    دادُ  إ ثش سٍٕ هدوَػِ لبٍٗش هبَّاسُت ثٌذٕ هؼٌبٖٗ ثخؾ

ِ 8دس ؿ ل  .]28[ کؼت کشدُ اػت  SegNetثْتشٕ ًؼجت ثِ هذل  ِ  ٖؿبٌب ٍ طشٍخب   ٕاػبتخشّب  ٗشاص تلببٍ  ّٖٗبب  ، ًوًَب  ّٕبب  ؿبج 

ٔ   دادُ ؿذُ اػبت.   ٗؾدادُ ًوب هَخَد دس هدوَػِ ّٕب دس هَاخِْ ثب چبلؾ ٘قػو ٗبدگ٘شٕ اٗبي تلببٍٗش هـبخق     ثبب ثشسػبٖ ٍ هقبٗؼب

 ٗشًؼجت ثبِ ػبب   ٕػول شد ثْتش ،دادُ هدوَػِّبٕ  چبلؾٍ غلجِ ثش  دس تـخ٘ق خضئ٘بت  DeepLabV3+EfficientNetهذلؿَد کِ  هٖ

 ّب داسد. هذل

ٖ ًظش گشفتبِ ؿبًَذ.    دس ٗذثب دس کبسثشدّبٕ ٍاقؼٖ ٍخَد داسد کِ ٘ضً ّبٖٗ ٗتحبل، هحذٍد ٗياثب ػول بشد   ّبب،  ٗتهحبذٍد  ٗبي اص ا ٗ ب

َ  ٗدبدثبػث ا تَاًٌذٖ ػَاهل ه ٗيهَاًغ هـبثِ اػت. ا ٗب ٕاًؼ بػبت ًَس ّب، ِٗؿبهل ػب ٗشاػت کِ تلبٍ ٗغّٖب دس ؿشا هذل ٘ ضؼ دس  ٗضًب

اػبتخشّب دچببس هـب ل     ٘قدق ٘قّب دس تـخ ، هذل2 ٗشکوتش، هبًٌذ تلَ ٘بتثب خضئ ٗشدس تلبٍ ٗظٍُ اػتخشّب ؿًَذ. ثِ ٕهشصّب ٘قتـخ

، دس DeepLabV3+EfficientNetتبش ثبَدى ػبطتبسؿببى ًؼبجت ثبِ       ، ثب ٍخَد ػبدENet  ٍSegNetُهبًٌذ  ّٖٗب هذل ّوچٌ٘ي .ؿًَذٖ ه

ّبب   هبذل  ٗبي کوتش ا ٘چ٘ذگٍٖ پ ٕهؼوبس ّبٕ ٗتثِ هحذٍد تَاًذٖ اهش ه ٗيداسًذ. ا تشٕ ٘ ػول شد ضؼ ٗ ظش ٘بتاص خضئ ٖثشط ٖٗؿٌبػب

 .]29 ٍ 28[ ًؼجت دادُ ؿَد

 

 آبی استخزهای ضنا ۀبز روی تصاویز پهن های یادگیزی عویق نتایج ارسیابی خزوجی ضبکه :2 جذول

 ًتبٗح ثش سٍٕ تلبٍٗش اػتخشّبٕ ؿٌب
 ًبم ؿج ِ

Precision Dice Coefficient IoU 

53/93  77/92  58/85  DeeplabV3+ EfficientNet 

65/91  43/90  51/80  ENet 

22/93  84/90  04/83  SE U-Net 

81/93  89/89  33/81  SegNet 

 
 
 
 
 

                                                           
1. Duan & Hu  

2. Chen  
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   های یادگیزی عویق نوونه تصاویز استخزهای ضنا و خزوجی اس ضبکه :7 ضکل
 

 
 +DeepLabV3 ثشچؼت تلَٗش

EfficientNet 
ENet SE U-Net SegNet 

1 

      

2 

      

 یاتجشئ یصدر تطخها  نوونه تصاویز هذل : هقایسۀ8 ضکل
 

ٖ  ثش سٍٕ دادُ سا (Loss) اتلانتبثغ  شات٘٘تغ 9 ؿ ل چٌبذ هبذل هختلب      ٕآهبَصؽ ثبشا   (Epoch) دٍسُ 50دس عبَل   ّبٕ آهَصؿب

ِ  دٍ ًبَع  ٕکِ ثش سٍ دّذٖ ًـبى ه ق٘ػو ٕش٘بدگٗ ٍ  ٓداد هدوَػب  .اًبذ  ؿبذُ  ؾٗآصهبب   (Swimming Pool, Agricultural Pool) تهتابب

ّب کببّؾ   هذل ٖآهَصؽ، توبه ٔ٘هشاحل اٍل دس. دّذٖ ه ؾٗسا ًوب اتلانهقذاس تبثغ  ،ٕآهَصؽ ٍ هحَس ػوَد ّٕب تؼذاد دٍسُ ،ٖهحَس افق

 DeepLabV3+EfficientNet ّٕبب  هشاحل اػبت. هبذل   يٗدس ا غٗػش ٕش٘بدگٗ ٓدٌّذ کِ ًـبى دٌّذٖ ًـبى ه سا اتلاندس هقذاس  ٖؼٗػش
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ّبب   هبذل  شًٗؼجت ثِ ػبب  ٕ( ػول شد ثْتششُ٘ت ٕسٍؿي ٍ طبکؼتش ٕ)طبکؼتش SE U-Net ( ٍشُ٘ت ٖسٍؿي ٍ آث ٖدس ّش دٍ ًَع دادُ )آث

ّبب   هبذل  ـتش٘دس ث اتلاناص چٌذ دٍسُ، هقذاس  پغ.ّبػت ٍ تغبثق ثب دادُ ٕش٘بدگّٗب دس  هذل يٗا ٕثبلا ٖٗکبسا ٓدٌّذ اهش ًـبى يٗا .داسًذ

اػبت.   ٖاكبل  ٕش٘بدگٗب  ٌبذ ٗاهذل ثِ تؼبدل ٍ اتوببم فش  ذى٘سػ ٓدٌّذ کِ ًـبى ؿَدٖ کن ه بس٘آى ثؼ شاتٍ٘٘ تغ سػذٖ ه ذاسٗثِ حبلت پب

آهبَصؽ ًـببى    ّٕبب ُ دٍس ٖعب  اتبلان دس هقذاس  ٖ( ًَػبًبت کَچ ٕا )صسد ٍ قَُْ SegNet ٍ ػجض( ٍ ٖ)ًبسًد ENet ّب هبًٌذ هذل ٖثشط

 DeepLabV3+EfficientNet هبذل  ،ٖعبَسکل ِ ث .ثبؿذ  ّب دادُ شاتّ٘٘ب ثِ تغ هذل يٗا ـتش٘ث ت٘حؼبػ ل٘دل کِ هو ي اػت ثِ دٌّذٖ ه

 تَاًبذ ٖ هذل ه يٗا يٗثٌبثشا. دّذٖ اص طَد ًـبى ه گشٗد ّٕب ًؼجت ثِ هذل ٖدادُ ثْجَد قبثل تَخْ هدوَػًِظش ػول شد، دس ّش دٍ ًَع اص

 .(27) ؿَد ًِظش گشفتدس  شٗتلبٍ دس ٖآث ّٕب پٌِْ ٖٗهشتجظ ثب ؿٌبػب ّٕب ت٘فؼبل ٕثشا ٖهٌبػج ٌٔٗگض

 
 یآهوسض های داده هزبوط بههزبوط به تابع خطا ضذه  هنحنی رسن :9 ضکل

 

کبِ   دّبذ ٖ ًـبى هب  آهَصؽ سا دس عَل دٍسٓ (Validation) ٖاػتجبسػٌد ٓداد هدوَػِ ٕثش سٍ (Loss)تبثغ اتلان  شات٘٘تغ 10 ؿ ل

دس ّبش دٍ   DeepLabV3+EfficientNet. هبذل  کٌبذ ٖ ه ؼٍِٗ اػتخش ؿٌب سا هقب ٕکـبٍسص ٓداد هختل  دس دٍ هدوَػِ ّٕب ػول شد هذل

ٖ  ػول شد طبَة  ضً٘ SE U-Net  ٍSegNet ّٕب . هذلداسداتلان  تبثغهقذاس  يٗػول شد سا ثب کوتش يٗدادُ ثْتش هدوَػِ  ؛داسًبذ  ٍ هٌبػبج

 ٕـبتش ٘ثب ٍخَد کبّؾ قبثل تَخِ هقذاس تبثغ اتلان، ًَػببًبت ث  ENet. هذل کٌٌذٖ سا دس عَل آهَصؽ تدشثِ ه ٕـتش٘اگشچِ ًَػبًبت ث

ٖ   ثب .اًذ ذُ٘سػ ًٖؼج ٕذاسٗپب ثِّب ثب کبّؾ هقذاس تبثغ اتلان  هذل ٖتوبه ،ٖکلعَس ثِ. دّذٖ سا ًـبى ه تبَاى   ثشسػٖ ًوَداس ّوچٌب٘ي هب

 ثبشاصؽ  ؾّ٘ب دچبس ث کِ هذل دّذٖ ًـبى ه ِ٘پغ اص کبّؾ اٍل ٖدس تبثغ اتلان اػتجبسػٌد ٖهذاٍم ٍ ًبگْبً ؾَٗد افضاًج دل٘ل دسٗبفت ثِ

سا  ٖطبَث  ٕشٗپز ن٘تؼو ي،ٗ٘پب ًْٖٗب نثِ تبثغ اتلا ذىًَ٘ػبًبت ٍ سػ يٗثب کوتش DeepLabV3+EfficientNetطلَف، هذل  ثِ ؛اًذ ًـذُ

دس تببثغ اتبلان سا حابظ     ٕذاسٗب ٍ پب ًَٖػببًبت، سًٍبذ کبّـب    ٖثب ٍخبَد ثشطب   ضّ٘ب ً هذل شًٗـبى دادُ اػت. ػب ذٗخذ ّٕب دادُ ٕثش سٍ

 بػت.ّ هذل ثشاصؽ ؾ٘اص ػذم ث ٖاهش حبک يٗاًذ کِ ا کشدُ

 
 یاعتبارسنج های داده خطا هزبوط بهضذه هزبوط به تابع  : هنحنی رسن10 ضکل
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 گیزی نتیجه. 4

ِ  هتابٍت اػبتابدُ ؿبذُ   ٓداد اص دٍ هدوَػِحبضش  ق٘تحق دس  ٍٕ اػبتخشّب  ب٘ب اشً٘کبل ٕؿبٌب  ٕاص اػبتخشّب  ٕا هببَّاسُ  تلببٍٗش ؿببهل   کب

تخبة اػت ؿ٘شاصؿْشػتبى کشج ٍ  ٕکـبٍسص ِ دادُ،  دٍ هدوَػِ يٍٗ ٍضَح هٌبػت اص ا ت٘ا٘ثب ک 256×256ثب اثؼبد  شٗتلَ 746. اً  هٌظبَس  ثب

دب دبم َّٖؽ هلٌَػ ّٕب تَػظ هذل ٖآث ّٕب پٌِْ قٍ٘ تـخ بص٘هَسد ً ّٕب ل٘تحل ماً  شٗتلببٍ  اص %75ّبب،   آهَصؽ هبذل  ٌذٗا. دس فشؿذ اً

ِ   ٗشهدوَػبِ تلببٍ   ( اػتابدُ ؿبذُ اػبت  آصهَىّب ) ػول شد هذل ٖبثٗاسص ٕثشا هبًذُٖ ثبق %25آهَصؽ ٍ  ٕثشا ًَب اص  ٖهتٌبَػ  ّٕبب  ؿببهل ًو

 ٕثبشا  .اػت ٕکـبٍسص ٘وشٍٕ پل ٖثتٌ ٍٕ اػتخشّب ٍٖ طلَك ٖهٌبعق هؼ ًَ ٕؿٌب ٕخولِ اػتخشّباص ٕ،ٍ کـبٍسص ٗحٖتاش ٕاػتخشّب

تخبة ا ِ هبًٌذ  ٘بسّبٖٗدادُ، اص هؼ هدوَػِ ٗياً ًَب ٖ   خبهغ ثَدى ًو بَاع هختلب  اػبتخشّب، تٌبَع دس ؿب ل ٍ اثؼببد         ،ّببٕ آهَصؿب پَؿبؾ اً

 شٗتلببٍ  ٖدػت ٕگزاس ثشچؼت ٌذٗافش .ذؿاػتابدُ  ّب ٗبفتِ پزٗشٕ ٘نتؼو هٌظَس ثِ تٌَع اقل٘وٍٖ  ٕا هبَّاسُ ٗشٌبػت تلبٍه ٘ا٘تاػتخشّب، ک

   .ثَدُ اػت ٕبسٍ٘ دقت ثؼ صهبىكشن  بصهٌذً٘ ش،ًٗبهٌظن دس تلبٍ ّٕب ٍ ػبطتبسّب دسطتبى، ػبطتوبى ٍٔٗخَد ػب ثِ ثبتَخِ ضً٘

ِ  ٘قتـخ ثشإ DeepLabV3+EfficientNetکِ هذل  دٌّذٖ پظٍّؾ ًـبى ه ٗيگشفتِ دس ا كَست ٖتدشث ّبٕ ٗبثٖاسص  ٖ،آثب  ّٕبب  پٌْب

ّبب ثبَدُ اػبت.     هبذل  ٗشدقت ًؼجت ثِ ػبب  ٗيثْتش ٕداسا ٕ،ا هبَّاسُ ٗشٍ ؿٌب دس تلبٍ ٕکـبٍسص ٕاػتخشّب ٕثبصػبص ٕثشا ٗگشثِ ػجبست د ٗب

 ٘ببس دسكبذ ثْجبَد دس هؼ   1ٍ حبذٍد   Dice Coefficient ٘ببس دسكبذ ثْجبَد دس هؼ   2، تبب  IoU ٘بسدس هؼ ول شدٕدسكذ ثْجَد ػ 4هذل تب  ٗيا

Precision  هبذل   ٕثببلا  ٘تقبثل ٓدٌّذ ًـبى ٗحًتب ٗيداؿتِ اػت. اDeepLabV3+EfficientNet  ثْتبش   ٍٕ ثبصػببص  تبش  ٘بق دق ٘قدس تـبخ

ٕ  هبًٌبذ  ّٖٗبب  ثبب چببلؾ   ّٖبَؽ هلبٌَػ   ّٕب آهَصؽ هذلدس صهبى . اػت ٖهَسد ثشسػ ّٕب هذل ٗشثب ػب ٗؼِدس هقب ٖآث ّٕب پٌِْ  دؿبَاس

آة دسٍى اػبتخشّب، سؿبذ    يٗب ًظبش سًب  ثبب ا   تحبت کـبت اص   ٖاص ًَاح ٖؿجبّت ثشط ،(ٕوش٘)پل ٕاػتخش کـبٍسص ٓهشص آة ٍ ػبص ک٘تا 

ٌبذ ٖ هب  ّبب  ٗتهحبذٍد  ٗيا. ػبطت هَاخِ طغب ثب سا ٕصػبصٍ ثب ق٘تـخ ،دسطتبى ٔٗػب يّ٘ب دس ػغح ٍ ّوچٌ ٍ خلجک بّبى٘گ ِ  تَاً عبَس   ثب

تش طَد، دس ؿٌبػببٖٗ خضئ٘ببت    دل٘ل ػبطتبس ػبدُ ثِ ENet ٍ SegNet تش هبًٌذ ّبٕ ػبدُ ثش اٗي، هذل ػلاٍُ ثگزاسًذ. تأث٘ش ًْٖٗب ٗحثبلقَُ ثش ًتب

ذ ثِ هحذٍدٗت هٖلِ ئهؼتش داسًذ. اٗي  ّبٕ پ٘چ٘ذُ تشٕ ًؼجت ثِ هذل دق٘ق ٍ تا ٘ک هشصّبٕ ظشٗ ، ػول شد ضؼ٘  بي  ّبٕ  تَاً هؼوبسٕ اٗ

 ٕاص ػول بشد عبَسکلٖ  ِ ثب ّبب   هبذل  ياٗرکش اػت کِ  ؿبٗبىّشچٌذ  .ؿًَذ تش دچبس هـ ل هٖ کِ دس ؿشاٗظ پ٘چ٘ذُ ّب ًؼجت دادُ ؿَد هذل

 سٍؽدس ٌّگببم آهبَصؽ ؿبج ِ اص     ّبب  ٍ هحبذٍدٗت  چببلؾ  يٗب هقبثلبِ ثبب ا   ٕثبشا  ،ثشطَسداس ثَدًذ ٖآث ّٕب پٌِْ ٘قتـخ ٕقبثل قجَل ثشا

 سٍؽًـبى داد کبِ اػبتابدُ اص    ٗحًتب .ؿًَذ هقبٍم ؿذُ گاتِ ّٕب چبلؾ ثِ ًؼجت ّب هذل تب ؿذ اػتابدُ ّب دادُ تٌَع ؾٗافضا ثشإ ٖٗافضا دادُ

ؼتٌذ ثب دقبت ث ّب  طبف، هذلعَس  ثِؿذ.  ٕکـبٍسص ٕاػتخشّب ٕثٌذ ٍ ثخؾ ّٖٗب دس ؿٌبػب دقت هذل ٗؾثبػث افضا ٖٗافضا دادُ ٕ تَاً  ٘ـبتش

ٍ  ٘بّببى گ ؿبذ دسطتببى ٍ س  ٗٔػبب  تبأث٘ش  ٘يدٌّبذ ٍ ّوچٌب   ٘قتحت کـت سا کِ اصًظش سً  هـبثِ آة دسٍى اػتخشّب ثَدًذ، تـخ ًَٖاح

دس ثْجَد ػول بشد   ٖٗدػتبٍسد هْن پظٍّؾ، ًقؾ ثؼضا ٗکػٌَاى  ثِ ٖٗافضا کِ دادُ دّذٖ ًـبى ه ّب ٗبفتِ اٗي ّب سا ثِ حذاقل ثشػبًٌذ. خلجک

بذ ٖ ه پظٍّؾ يٗا ّٕب بفتِٗ هزکَس داؿتِ اػت. ّٕب ّب دس هَاخِْ ثب چبلؾ هذل ِ  تَاً ٌوبب ثبشا   کٗب ػٌبَاى   ثب ٍ کبسؿٌبػببى   ىبهحققب  ٕساّ

تخبث کٌذّب کوک  آى ثِ تبکٌذ،  ابٗا ًقؾػٌدؾ اص دٍس  ٌٔ٘صهدس دببم   شإثؿج ِ  ٕهؼوبس ٕثشاهٌبػت  ٖاً ِ  ٖٗهؼٌبب  ٕثٌبذ  ثخبؾ اً  داؿبت

ذ هٖ ٌٗذُآ ّٕب پظٍّؾکِ  ؿَدٖ ه ٘ـٌْبداداهِ ٍ ثْجَد کبس، پ ٕحبل، ثشا ٗياثب .ثبؿٌذ ّب توشکبض داؿبتِ    دادُ ثش گؼتشؽ ٍ ثْجَد هدوَػِ تَاً

ذٖ ّب ه دادُ ن هدوَػِحد ٗؾثبؿذ. افضا  ًٕبَس  ٗظثْتبش دس ؿبشا   ٘بل تحل ٕثبًذ هبدٍى قشهبض ثبشا   ٗشهتٌَع، هبًٌذ تلبٍ ّٕب ثب افضٍدى دادُ تَاً

دبم ؿبَد. ّوچٌب   ؿجبًِ ِ  ٍٕ پْپببد  ّٖٗبَا  ٗشاػبتابدُ اص تلببٍ   ٘ي،اً ثبِ   ٘ذىٍ تٌبَع ثخـب   ٗشتلببٍ  ٘ببت ٍضبَح ٍ خضئ  ٗؾافبضا  هٌظبَس  ثب

ِ ٍ پ ٗبذتش خذ ّٕب هذل ٗبثٖاسص ٖٗ،افضا دادُ تش ٘ـشفتِپ ّبٕ سٍؽتَخِ ثِ اػتابدُ اص  ٗي،ثش ا لاٍُ. ػؿَدٖ ه ٘ـٌْبدّب پ دادُ هدوَػِ  تبش،  ٘ـبشفت

 اػت. ٕضشٍس ٘ضً ٘قػو ٗبدگ٘شٕهذل  ٗيچٌذ ٘تٍ تشک
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