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قابل پذیرش تشخیص داده شده  ،که پس از طی فرایند داوری، برای چاپ استمقاله « از انتشار شیشده پرفتهیپذ» نسخه این 

 . نشریهشودمی   منتشرو قبل از فرایند ویراستاری  صورت آنلاین  ه  است. این نسخه در مدت کوتاهی پس از اعلام پذیرش ب

توانبخشی پرفتهیپذ» گزینه    آرشیو  انتشار   شیشده  خدمت«  از  عنوان  به  ارائ  یرا  نویسندگان  می به  آن ه  نتایج  تا  در  دهد  ها 

فرایند آماده سازی و انتشار    یا. پس از آنکه مقاله باشد   دسترس  در ترین زمان ممکن پس از پذیرش برای جامعه علمی  سریع

کند را طی می  از  نهایی  پرفتهیپذ»   نسخه،  انتشار  شیشده  و    «از  منتشر   نشریهسایت  وبدر    یک شماره مشخص   درخارج 

بر    ممکن است  شود کهمی   مقاله  یراستاری فنی باعث ایجاد تغییرات صوری در متنوصفحه آرایی و  است    شایان ذکرشود.  می 

 . خارج است مسئولیت دفتر نشریه  از حیطه  این امر و بگذاردی آن تأثیر محتوا

 

 ونه استناد شود:  گلطفا این

Alvani, N., & Alavi, S. E. [Development of an Intelligent Building Damage Assessment Model 

Using Deep Learning and Attention Mechanism].  Disaster Prevention and Management 

Knowledge. Forthcoming 2026.  
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Abstract: 
Background and Aims :  Natural disasters and military attacks can cause widespread destruction to 

buildings, making rapid and accurate damage assessment crucial for reducing casualties and speeding up 

rescue operations 0  . This study aims to present a novel method for assessing building damage using deep 

learning and image processing techniques . 

Methodology :  This research introduces a new method based on an encoder-decoder architecture that 

combines the  DeepLabV3 +  model with a  self-attention mechanism  .The  xBD dataset  ,which contains 

pre- and post-disaster images from various incidents, was used to train and evaluate the model . 

Findings  :  The proposed model successfully classified buildings into four damage levels: "no damage," 

"minor damage," "major damage," and "destroyed "  . It achieved superior results compared to previous 

methods with an overall F1-Score of 0.94 . 

Conclusion and Innovation :  The primary innovation of this research lies in the simultaneous use of 

DeepLabV3+ capabilities, the attention mechanism, and data augmentation techniques, which 

significantly improved detection accuracy  .The method can be applied in natural disaster management as 

well as in passive defense and military scenarios to quickly assess damage from attacks . 

 

Keywords: Building Damage, DeepLabV3+ Network, Multiclass Segmentation, UNet Network, 

Remote Sensing, Self-Attention Mechanism 

 



 

  چكيده
 

ها  ارزیابی سریع و دقیق آسیب ساختمان .  ها شوند توانند باعث تخریب گسترده ساختمان بلایای طبیعی و حملات نظامی می  زمینه و هدف:

ها با  ارائه یک روش نوین برای ارزیابی آسیب ساختمان   باهدفاین پژوهش  .  برای کاهش تلفات و تسریع عملیات امداد و نجات حیاتی است

 . ری عمیق و پردازش تصویر انجام شده استهای یادگیاستفاده از تکنیک 

  یخود توجهرا با مکانیزم    +DeepLabV3  مدل  که  شده  ارائه  رمزگشا–رمزگذاردر این تحقیق، روشی نوین مبتنی بر معماری    شناسی:روش 

که شامل تصاویر قبل و بعد از حوادث طبیعی مختلف است، استفاده    xBD  دادهمجموعه برای آموزش و ارزیابی این مدل، از  .  کندترکیب می

 . شده است

نتایج  .  بندی کندشده« طبقه« و »تخریبادیز  بیآس«، »کم  بیآسها را در چهار سطح »سالم«، »مدل پیشنهادی توانست ساختمان   ها:یافته 

 . های پیشین دارد، عملکردی برتر نسبت به روش0.94کلی معادل    F1نشان داد که این مدل با کسب معیار  

های افزایش  ، مکانیزم توجه و تکنیک +DeepLabV3های  از قابلیت  زمانهمنوآوری اصلی این پژوهش در استفاده    گیری و نوآوری: نتیجه 

برای   است  یارتقا داده  تشخیص  دقت  بحران .  چشمگیر  مدیریت  بر  علاوه  روش  میاین  طبیعی،  و  های  غیرعامل  پدافند  حوزه  در  تواند 

 . دفاعی نیز برای ارزیابی سریع خسارات ناشی از حملات مورد استفاده قرار گیرد  -  یسناریوهای نظام
 
 ی خود توجه، مکانیزم  ازدور سنجش،  UNet، شبکه  یچند کلاس بندی  ، بخش +DeepLabV3آسیب ساختمان، شبکه   ها دواژه ی کل 
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  مقدمه -1

 
رسانی فوری در شرایط بحرانی، بسیار  ها پس از بلایای طبیعی، برای ارائه یک واکنش کارآمد و کمک ارزیابی سریع و دقیق آسیب ساختمان

است.   این چالش، تکنیک بخش   منظوربه حیاتی  با  مؤثر    عنوانبه بندی تصویر  مقابله  راهکار  این بخش،    موردتوجهیک  است. در  قرار گرفته 

 شوند. تشریح می  لیتفصبهها پس از حوادث طبیعی  تخمین میزان آسیب ساختمان   باهدفبندی تصاویر  نهادی برای بخش های پیشروش 

 های  کند این رویکرد از تکنیک ها معرفی میارزیابی خسارات وارده به ساختمان   باهدفبندی تصاویر  این پژوهش رویکردی نوین را برای بخش

دست یابد. این روش پیشنهادی شامل سه مرحله اصلی است که   اعتمادقابل برد تا به نتایجی دقیق و یادگیری عمیق و پردازش تصویر بهره می

 . نمایش داده شده است  1در شکل  

 

 

 هاپردازش دادهپیش •

 ی تصاویربندبخش •

 بندی تصاویرطبقه •

 
  زم ی شامل مکان  ی است. بخش اصل   یژگ ی کننده و+ به عنوان استخراج DeepLabV3بر شبکه   ی که مبتن   ی شنهاد ی مدل پ   یمعمار   ی کل  ی شما  -( 1شکل ) 

 مدل اضافه شده است.    ی خسارت، به ساختار اصل   یو مرز   ی محل   ی ها ی ژگ ی تمرکز بر و  ش یتوجه است که به منظور افزا 

 

داده پیش  • داده هاپردازش  این مرحله،  در  می :  تبدیل  آموزش مدل  برای  مناسب  فرمتی  به  اولیه  تکنیک.  شوندهای  های  همچنین، 

 .های آموزشی کافی برای مدل فراهم گرددشوند تا حجم دادهبه کار گرفته می  افزایش داده 

های متنوع از تصاویر استفاده  برای استخراج ویژگی   U-Netو   ResNet101مانند   عصبی کانولوشن های : شبکه بندی تصویر بخش  •

بندی  منجر به بخش که    های چند مقیاسی را بهتر تشخیص دهددهد که ویژگیبه مدل این امکان را می   ASPPاستفاده از ماژول  .  شوندمی

 . شودتر میدقیق

تصویر طبقه  • می بندی  تولید  نقشه خروجی  مدل یک  نهایت،  در  آسیب :  چهار سطح  از  یکی  به  پیکسل  هر  آن  در  دیدگی کند که 

 . شودشده( اختصاص داده می زیاد، تخریبکم، آسیبها )سالم، آسیب ساختمان 
 

  مرور کارهای گذشته -2
از بازرسی ارزیابی آسیب ساختمان  های خودکار  بر و هم خطرناک هستند، به سمت روش های میدانی که هم زمانها پس از بلایای طبیعی، 

در مورد میزان خسارت،    موقعبهاطلاعات دقیق و    آوردنفراهمها با  این نوآوری .  پیشرفت کرده است  ازدورسنجش و    یادگیری عمیق مبتنی بر  

که   گرفتهصورت های این حوزه  های گوناگونی برای حل چالش . پژوهشدی برای متحول کردن فرآیندهای امداد و بازسازی دارندپتانسیل زیا

 ها عبارتند از: برخی از آن 



 

را در مقایسه   Siameseهای  کارایی شبکه  (Wu, et al., 2021)و    (Xiao, et al., 2021): تحقیقاتی مانند  Siameseهای بر پایه  مدل  •

ها را  ها را شناسایی کرده و میزان آسیب آن ، موقعیت ساختمان زمانهم صورتبه ها قادرند این شبکه . اند تصاویر قبل و بعد از حادثه اثبات کرده

بر ارزیابی  که  باشدها ممکن است محدود ذکر شده، میدان دید این شبکه  (Wu, et al., 2021)که در مقاله  طورهمان ، حالن یباا. مشخص کنند

 . آسیب تأثیرگذار است

ها  ای در ارزیابی خسارت ساختمان اش در تحلیل بافت و جزئیات، به طور گسترده به دلیل توانایی   U-Net: معماری  U-Netمعماری   •

نیز از این معماری به همراه مکانیزم توجه برای تشخیص آسیب بهره برده    (Wu, et al., 2021)برای مثال، مقاله  .  قرار گرفته است  مورداستفاده

 . است

هایی  پژوهش .  رودهای یادگیری عمیق به کار می: این مکانیزم برای افزایش کارایی مدل (Attention Mechanismمکانیزم توجه )  •

ها استفاده  ها در شناسایی آسیب ساختمان دقت مدل   بالابردنرای  های توجه ب از مکانیزم   (Liu, et al., 2022)و    (Shen, et al., 2022)مانند  

 . اندکرده 

این پژوهش با ارائه  .  شودپذیری بیشتر احساس میبالاتر و قابلیت تعمیم  بادقتهایی  های قبلی، همچنان نیاز به روشمرور پژوهش   بهباتوجه 

 . اندارزیابی شده   1های پیشین در جدول  تر، برخی از روش دقیق برای بررسی  .  یک مدل جدید، در صدد پاسخ به این نیاز است
 

 های پیشین بررسی برخی روش ( 1)جدول  

 معایب  مزایا  ها سنجه  داده مجموعه  روش  هدف  مرجع سال 

(Da, Ji, & 

Zhou, 2022) 
ارزیاااابی آسااایب 

 هاساختمان
Siamese Hierarchical 

Transformer 
xBD F1 تا مناسببنتایج نس 

عااادم تعاااادل در میااازان 

آموزشی حااوادث   یهاداده 

 مختلف

(Yang, 

Zhang, & 

Luo, 2021) 

ارزیاااااااااااابی و 

بناادی میاازان طبقه

 هاآسیب ساختمان
CNN 

xBD, 

Wenchuan 

Earthquake, 

Wenchuan, 

Beichuan 

Accuracy, 

F1, 

Kappa 

 ارزیابی یک حادثه تعمیم  تیباقابلارائه مدل  

(Amezquita-

Sanchez, Park, 
& Adeli, 2017 ) 

بناادی میاازان طبقه

 ها آسیب ساختمان
Attention based Deep 

Learning 

xBD, 

2010 Haiti 

earthquake 

F1 

جدید کااه   داده مجموعهارائه  

سااااااطح آساااااایب  4در 

یناادی ها را طبقهساااختمان

 کرده است.

عااادم گااازارش دقیاااق 

 هاسنجه

(Bandara & 

Patel, 2022) 

ارزیاااااااااااابی و 

بناادی میاازان طبقه

 هاآسیب ساختمان

Pyramid Pooling 

Module based Semi 

Siamese 

xBD F1   تعمیم  تیباقابلارائه مدل 

عااادم تعاااادل در میااازان 

آموزشی حااوادث   یهاداده 

 مختلف

(Liu, et al., 

2022) 

ارزیاااااااااااابی و 

بناادی میاازان طبقه

 هاآسیب ساختمان

U-Net with Attention 

Mechanism 
xBD F1   تعمیم  تیباقابلارائه مدل 

عااادم تعاااادل در میااازان 

آموزشی حااوادث   یهاداده 

 مختلف

(Bai, et al., 

2020) 

ارزیاااااااااااابی و 

بناادی میاازان طبقه

 هاآسیب ساختمان
Improved U-Net xBD F1 

ارزیاااابی بلایاااای طبیعااای 

 مختلف

عااادم تعاااادل در میااازان 

آموزشی حااوادث   یهاداده 

 مختلف

(Zhou, Dong, 

& Wang, 

2022) 

تشاااخیص ترییااار 

منااااااطقی کاااااه 

 سااااخته یتازگباااه

 اندشده 

STANET-BASE, 

STANET-BAM, 

STANET-PAM, 

SNUNET, 

BiT 

Gf_2 Image F1  مختلف یهاشبکهبررسی 
ارزیابی تنهااا یااک منطقااه 

 محدود

 

 شناسی روش .  ۳

آید. برای افزایش کارایی این مدل در  می   حساببه بندی تصاویر  برای بخش  یادگیری عمیق یک ابزار قدرتمند در حوزه   DeepLabv3+مدل  

آسیب میتشخیص  ساختمانی،  معماریهای  با  را  آن  مانند  توان  دیگر  از    U-Netهای  یا  شوند،  شناسایی  بهتری  جزئیات  تا  کرد  ترکیب 
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ا  های توجه مکانیزم  توان دقت و  ها، می ین روش استفاده نمود تا مدل بر نواحی مهم تصویر تمرکز بیشتری داشته باشد. در نهایت، با تلفیق 

 های ساختمان به شکل چشمگیری بهبود بخشید. را در تشخیص آسیب  DeepLabv3+کارآمدی مدل  

پردازش قرار گرفته و  شود. در گام نخست، تصویر پیش از وقوع حادثه مورد پیش روش پیشنهادی این پژوهش در سه مرحله اصلی اجرا می 

پردازش  ها مشخص گردد. سپس، تصاویر پس از حادثه نیز پس از پیش شود تا محل دقیق آنداده می  ها به شبکهبندی ساختمان برای بخش 

شوند تا مجدداً  اند، به شبکه منتقل می بندی به دست آمده هایی که از مرحله بخش شوند. در این مرحله، وزن ورودی به شبکه وارد می  عنوانبه

 . تخمین بزندها را  آموزش ببیند و میزان آسیب ساختمان

 هاپردازش دادهپیش-1-۳
عمیق در مسائل   داده پیش ،  یادگیری  فرآیند در بخش  هاپردازش  این  است.  بسیار مهم  داده یک مرحله  به فرمتی  بندی تصویر،  را  های خام 

 کند که برای آموزش مدل مناسب باشد. تبدیل می

های مختلفی باشند و لازم است به فرمتی تبدیل شوند  ها ممکن است در فرمتداده : تصاویر ماسک در مجموعه ایجاد تصاویر ماسک  •

 ها استفاده کند. بتواند از آنکه شبکه  

ها  ها در کلاس های آموزشی، نیاز به افزایش تعداد داده های هر کلاس یا کمبود داده: به دلیل عدم توازن در تعداد نمونهافزایش داده  •

 . شوداستفاده می ها برای افزایش داده  های مختلفی مانند چرخش و برش بر روی تصاویر و ماسک وجود دارد. به همین دلیل، از تکنیک

 بندیبخش -2-۳

های پس از وقوع یک حادثه است. هدف اصلی در این  ای بسیار مهم در ارزیابی آسیب ها در تصاویر هوایی، مرحله بندی دقیق ساختمان بخش 

 ها از سایر عناصر موجود در تصویر با استفاده از تصاویر پیش از حادثه است. مرحله، جداسازی دقیق ساختمان 

بسیار    بادقتها را  اند که قادرند الگوهای بصری پیچیده را بیاموزند و مرزهای ساختمان ن پژوهش، برای این منظور دو شبکه معرفی شده در ای

های بعدی  آید و برای پردازش بندی، اطلاعات مربوط به مکان و ابعاد هر ساختمان به دست می بالایی شناسایی کنند. پس از انجام بخش

 گیرد.قرار می   مورداستفاده

 بندیطبقه -2-۳

ها به آن  بیآس  زانیم  نیتخم   یات یشدند، مرحله ح  یبندو بخش  ییاز حادثه با دقت شناسا  شیپ  ییهوا  ریها در تصاوساختمان   نکهیپس از ا

ها رخ داده است را  که در ساختمان   یراتییپس از حادثه، تر  ریتا با استفاده از تصاو  ندیبی مرحله، مدل دوباره آموزش م  نی. در اشودی آغاز م

 بینقشه آس  کیبه شکل    جینتا  ان،یکم باشند. در پا  یهابیآس  ایکامل،    زشیر  ،یجزئ  بیشامل تخر  توانندیم  راتییتر  نیدهد. ا  صیتشخ

 .  دهدی وارد شده به آن را نشان م  بی آس  زانیرنگ خاص م  کیکه در آن، هر ساختمان با    شودی داده م  شینما

 

 

 با مکانیزم خودتوجهی +DeeplabV3شبکه -4-۳
های معنایی  ترکیب کرده است. این مدل از ویژگی  یخود توجه مکانیزم  با    را DeepLabv3+  شبکه پیشنهادی یک مدل پیشرفته است،  

های چند  ، قادر به استخراج ویژگیASPPکند و همچنین به کمک ماژول  استفاده می   ResNetسطح بالا و جزئیات فضایی سطح پایین  

 های مهم تمرکز کند. مقیاسی است تا بتواند روی ویژگی 

معمول وجود ندارد. این ماژول    صورتبه   DeepLabv3+های  در مدل : این بخش نوآوری جدیدی است که  ی خود توجه مکانیزم   •

 شود. تری منجر میبندی دقیقدر نتیجه به نتایج بخشکه    های مهم تصویر داشته باشدشود که شبکه توجه بیشتری به بخشباعث می 

هسته اصلی    عنوانبه  ResNet_101دیده  : در این معماری، از یک شبکه عصبی کانولوشنی از پیش آموزش معماری پیشنهادی  •

 شود. تر استفاده می های معنایی و جزئیات دقیق برای استخراج ویژگی 

 برد.  ( بهره می 18و    12،  6،  1های گسترش )شود، از چهار پیچش آتروس با نرخ اعمال می   ResNetکه بر روی خروجی    ASPP  ماژول    

شود. این خروجی به ماژول  برداری بالایی می، نمونهResNetهای سطح پایین  اندازه شدن با ویژگیسپس برای هم  ASPPخروجی ماژول  

ها به یکدیگر متصل  . سپس این ویژگی 8ها متمرکز شودهای مرتبط نقشه ویژگیبندی بهتر، بر روی بخش شود تا برای بخش توجه فرستاده می 

از طریق   و  نمونه   ۳×۳کانولوشن    ه یلاک یشده  پردازش میو سپس یک مرحله  بالا دیگر  نهایت،  9شوندبرداری  ،  1×1کانولوشن    ه یلاک ی. در 

 . است  مشاهدهقابل  2. معماری این شبکه در شکل  0کندبینی میاحتمال کلاس هر پیکسل را پیش 

 



 

 
 خودتوجه  زمیبا مکان  +DeeplabV3شبکه   یمعمار-(:  2شکل ) 

 

 
  'بعد از حادثه' و   'قبل از حادثه'  ی هاشامل حالت  ری تصاو ن یها. ا خسارت ساختمان  ی اب یارز  یبرا  xBDمجموعه داده مرجع  ری از تصاو ییهانمونه  -(: ۳شکل )

و    اد یز   بی آس   ،کم   ب ی آس   ب،ی )شامل بدون آس   شدهف ی دهنده چهار رده خسارت تعرنشان    شن ی سگمنت   یها اند. ماسک هستند که به صورت جفت ارائه شده 

 اند.  مدل به کار رفته   ی اب ی کامل( هستند که در فاز آموزش و ارز  ب یتخر 

 
 نتایج و تحلیل   -4

ها مقایسه شده  بررسی و با سایر مدل  xBD دادهمجموعه ها، با استفاده از در این بخش، عملکرد مدل پیشنهادی برای ارزیابی آسیب ساختمان 

مانند   استاندارد  معیارهای  از  ارزیابی،  این  برای    Intersection over Union (IoU )و    Precision  ،Recall  ،F1-Scoreاست. 

 استفاده شده است. 

 دادهمجموعه -1-4

معرفی    xView2های  برای رقابت  2019در سال  است. این مجموعه    xBD  داده مجموعه ای که در این پژوهش استفاده شده،  مجموعه داده 

شد و شامل تصاویر قبل و بعد از چندین حادثه طبیعی در سراسر جهان است. این حوادث شامل فوران آتشفشان، طوفان، زلزله، سیل، سونامی  

 سوزی هستند. و آتش 
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میزان آسیب هر    xView2کارشناسان کمیته برگزارکننده چالش    پیکسل است.  1024×    1024هر تصویر در این مجموعه دارای ابعاد    

هایی از تصاویر قبل و بعد از . نمونه 4و آسیب ندیده   ۳، آسیب کم2آسیب فراوان،  1شده تخریب اند:  بندی کرده ساختمان را در چهار سطح دسته 

 است.   شدهداده نشان  ۳حادثه در این مجموعه داده در شکل  

اند. سهم هر یک از این  فهرست شده   2گیرد که در جدول  انواع مختلفی از بلایای طبیعی را در بر می  دادهمجموعه ، این  که ذکر شد  طورهمان

 . است  شدهدادهنشان   4حوادث از کل تصاویر نیز در شکل  

 دادهحوادث موجود در مجموعه - (:2)  جدول 

 حوادث 
 تعداد تصاویر 

 حادثه(   بعد از ) 
 محل حادثه 

 آمریکا  148 5جاپلینگردباد 

 آمریکا  18۳ 6آتشفشان پونا

 آمریکا  700 7سوزی در جنوب کالیفرنیاآتش 

 آمریکا  222 8گردباد مور

 اندونزی 19۳ 9سونامی پالو

 آمریکا  492 10طوفان هاروی 

 آمریکا  ۳92 11سیل در بخش میانی غرب آمریکا

 گواتمالا  27 12آتشفشان گواتمالا 

 آمریکا  520 1۳فلورانسطوفان 

 آمریکا  ۳79 14طوفان متئو

 آمریکا  5۳4 15طوفان مایکل 

 مکزیک 19۳ 16زلزله مکزیک

 آمریکا  ۳68 17سوزی سانتا روزا آتش 

 نپال 576 18سیل نپال 

 استرالیا 479 19سوزی پینریآتش 

 پرترال 975 20سوزی پرترالآتش 

 اندونزی 105 21سونامی سوندا

 آمریکا  8 22توسکالووسا گردباد 

 

 

1 destroyed 
2 Major damage 
3 Minor damage 
4 No damage 
5 joplin-tornado 
6 lower-puna-volcano 
7 Socal-fire 
8 moore-tornado 
9 palu-tsunami 
10 hurricane-harvey 
11 midwest-flooding 
12 guatemala-volcano 
13 hurricane-florence 
14 hurricane-matthew 
15 hurricane-michael 
16 mexico-earthquake 
17 santa-rosa-wildfire 
18 nepal-flooding 
19 pinery-bushfire 
20 portugal-wildfire 
21 sunda-tsunami 
22 tuscaloosa-tornado 



 

 
 xBD ر یاز حوادث از تعداد کل تصاو ک یسهم هر -(: 4)   شکل

تصویر از قبل و بعد از حوادث طبیعی است. در این پژوهش، تلاش بر این بوده که برای ارزیابی میزان آسیب    12988شامل    دادهمجموعه این  

ها استفاده شده تا  ها، نیازی به تصاویر قبل از حادثه نباشد. به همین منظور، از تصاویر قبل از حادثه تنها برای آموزش اولیه مدل ساختمان 

 است.   شدهداده آموزش ها، مدل برای تخمین میزان آسیب هر ساختمان  یاموزند. سپس، با انتقال وزن ها را بمحل قرارگیری ساختمان 

های آموزشی  درصد از داده  10قرار گرفتند. همچنین،    مورداستفادهبه ترتیب برای آموزش و آزمایش    80:20در این تحقیق، تصاویر با نسبت  

 تصادفی برای اعتبارسنجی اختصاص یافت.   صورتبه

 معیارهای ارزیابی -2-4

اند  شود. در این پژوهش نیز برخی از معیارهای رایج به کار گرفته شدهبندی، از معیارهای مختلفی استفاده می برای ارزیابی کیفیت نتایج بخش

 شوند. که در ادامه توضیح داده می

هزینه   • اندازه Diceتابع  را  مجموعه  دو  بین  شباهت  میزان  تابع  این  می :  شامل  کگیری  مجموعه  دو  این  پژوهش،  این  در  ند. 

 های واقعی هستند. فرمول ریاضی این تابع به شکل زیر است: شده و ماسک بینیبندی پیش های بخش ماسک 

𝐷𝑖𝑐𝑒 𝑙𝑜𝑠𝑠 = 1 − (2 ∗ |𝐴 ∩ 𝐵|) (|𝐴| + |𝐵|)⁄     )!( 

آن  که پ  𝐴  در  مجموعه    |𝐴|واقعی،  ماسک    𝑩،  شدهینیبش یماسک  مجموعه    |𝐴  ،|𝐵اندازه  اشتراک    عملگر  ∩و    𝐵اندازه 

 . (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)هستند

  کهیدرحالبینی شده و ماسک واقعی است،  دهنده همپوشانی کامل بین ماسک پیش نشان (  0دارد. مقدار صفر )  1و    0تابع دایس مقداری بین  

های  دارد و نسبت به ترییرات جزئی در ماسک   سروکارهای نامتوازن  به معنای عدم همپوشانی است. این تابع به طور مؤثر با داده (  1مقدار یک )

 کند.تر از سایر معیارها عمل میبندی حساس بخش 

 (IoU)  1اشتراک بر اجتماع  •

IoUنیب  یهمپوشان  اریمع  نیاست. ا  ریتصو  یبندم یتقس  یابیارز  یمحبوب برا   اریمع  کی  شود،ی شاخص جاکارد شناخته م  عنوانبه  نی، همچن  

 .کندیم  یریگآنها اندازه   اجتماعرا نسبت به  واقعی  و    شدهینیبش یپ  یهاماسک 

 است:   ریز  صورتبه  IoU  فرمول

𝐼𝑜𝑈 = |𝐴 ∩ 𝐵| |𝐴 ∪ 𝐵|⁄   (2)  

 

1 Intersection Over Union 
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 واقعی است. ماسک    𝐵و    شدهینیبش ی پ  یبندمیماسک تقس  𝐴 در آن  که

IoU  به عدم    نسبتاین تابع   کامل است.  ینشان دهنده همپوشان  1و مقدار   ینشان دهنده عدم همپوشان  0است. مقدار    ریمتر  1تا    0  نیب  زین

 ها حساس است. تعادل کلاس 

• F1Score 

این ماتریس یک  .  شودبندی استفاده می های طبقه یک ابزار بصری است که در یادگیری ماشین برای ارزیابی عملکرد مدل   1ماتریس اغتشاش 

 .دهده میهای حقیقت زمینی واقعی را ارائشده توسط یک مدل در برابر برچسبهای انجامبینینمایش جدولی از پیش 

o  2مثبت واقعیTP)( :  بینی کرده استآنها را مثبت پیش   یدرستبه های مثبت که مدل  نمونه. 

o  3مثبت کاذبFP)( :  بینی کرده استآنها را مثبت پیش   اشتباهبه های منفی که مدل  نمونه. 

o  4منفی کاذبFN)(   : بینی کرده استآنها را منفی پیش   اشتباهبه های مثبت که مدل  نمونه. 

o  5منفی واقعیTN)( : بینی کرده استآنها را منفی پیش   یدرستبه های منفی که مدل  نمونه. 

پوشش   6صحت د  ییارهایمع  7و  معمولاً  که  م  یبندطبقه  فیوظا  رهستند  آنها همچنشوندیاستفاده    ر یتصو  یبندمیتقس  یبرا   توانندیم  نی. 

شوند. استصحت    اعمال  مثبت  نتایج  کل  تعداد  بر  تقسیم  واقعی  مثبت  نتایج  میصحت    .تعداد  مثبت نشان  نتایج  بین  از  که  دهد 

 ,.Wu, et al) های مثبت را شناسایی کند، چقدر دقیق مدل توانسته است نمونه گریدعبارتبه. شده، چند مورد واقعاً مثبت هستندبینیپیش 

2021) . 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  𝑇𝑃 (𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)⁄  (۳) 

مثبت    عنوانبههایی که باید  شود، تعداد نتایج مثبت واقعی تقسیم بر تعداد کل نمونه حساسیت یا نرخ مثبت واقعی شناخته می   عنوانبه پوشش  

،  گریدعبارت به   .اندده شناسایی ش  یدرستبه های واقعی مثبت، چند مورد توسط مدل  دهد که از بین نمونه نشان می   پوشش  .شدندشناسایی می

 . (Wu, et al., 2021)  های مثبت حساس بوده استمدل چقدر در تشخیص نمونه 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  𝑇𝑃 (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)⁄   (4) 

 تعادلی بین این دو معیار است.   F1شوند و معیار  استفاده می کاذب    یهای کاذب و منف  یهامثبت  نیتعادل ب   ی دریافتبرا  و پوشش صحت

F1loc = 2*( 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  *  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)/(  𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)  (5) 

ا ها به چهار دسته  ساختمان   بیاستفاده شده است. سطوح آس  F1  یاب یارز  اری، از معنیز  سنجش دقت مدل مرحله دوم  یپژوهش، برا   نیدر 

برا شده   میتقس دق  یاند.  تشخ  ترق یمحاسبه  در  مدل  امت  نیا  صیعملکرد  م   F1  یازهایسطوح،  صورت  شده   یوزن  نیانگیبه  اند.  محاسبه 

 است:   ریز  صورتبه محاسبه    نیا  قیآن داده شده است. فرمول دق  تیبااهممتناسب    یوزن  ب،یآس  زبه هر دسته ا  ،گریدعبارت به

𝐹1𝑐𝑙𝑠 =
4

∑ (
1

𝐹1𝑐𝑙𝑠
𝑖 +𝜀

)𝑛
𝑖=0

   (6) 

 صورت به  clsF1و    locF1  یاصل  اریروش، دو مع  نیاستفاده شده است. در ا  Xview2مشابه مسابقه    یعملکرد مدل، از روش  یکل  یابیارز  یبرا 

همچنین پارامتر    دیبه دست آ  overallF1  یینها  ازیتا امت  شوندیم  بیترک  یوزن  صورتبههر کدام،    تیاهم  بهباتوجه جداگانه محاسبه شده و سپس  

 مخرج کسرها در حین محاسبه امتیاز صفرشدنافزودن پایداری محاسباتی و جلوگیری از  منظوربهاست که  ثابت   یک عدد مثبت و کوچک اختیاری اپسیلون

F1 گرددبرای هر کلاس، به مخرج کسر اضافه می.  (Wu, et al., 2021) . 

𝐹1𝑜𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 = 0.3 × 𝐹1𝑙𝑜𝑐 + 0.7 × 𝐹1𝑐𝑙𝑠  (7) 

 8دقت •

پ  اریمع  ک ی  دقت نسبت  است که  تصو  حیصح  شدهی بندطبقه  یهاکسل یساده  اندازه   ریدر  در  حالنیباا.  کندیم  یریگرا    ی هاداده مجموعه ، 

 کننده باشد. گمراه   تواندی کلاس غالب است، م کیکه    یینامتعادل، جا

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝐹𝑃
  (8) 

 

1 Confusion Matrix 
2 True Positive  
3 False Positive 
4 False Negative 
5 True Negative 
6 Precision  
7 Recall  
8 Accuracy  



 

 

 ها پردازش داده پیش   -۳-4

 سازی تصاویر انجام شد: ها، سه مرحله اصلی برای آماده پردازش داده در بخش پیش 

؛  ذخیره شده بود  JSONهای  ، اطلاعات ماسک در قالب فایل xBD  دادهمجموعه : در  به تصاویر ماسک   JSONهای  تبدیل فایل  •

ای از تصویر  ذخیره شدند. نمونه   png  کنند، استخراج و با فرمت  های داده عمل میبرچسب   عنوانبه، در مرحله اول، تصاویر ماسک که  نیبنابرا

 است.   شدهداده نشان  4پس از حادثه و ماسک آن در شکل  

های گوناگون آموزش داده شدند. بر اساس نتایج  های پیشنهادی با روش آزمایشی با تصاویر با اندازه : مدل سازی ترییر اندازه و نرمال  •

شدند و سپس به عنوان    سازی نرمال ها انتخاب شدند. علاوه بر این، تصاویر  پیکسل برای آموزش مدل   512*512، تصاویر با ابعاد  آمده دست به

 ورودی به شبکه داده شدند. 

د  • نامتعادل بودن  هااده افزایش  از تکنیکدادهمجموعه : برای حل مشکل  از  ،  این پژوهش  استفاده شد. در  افزایش داده  وارون  های 

عمودی ،  افقی تصادفیو    وارون  داده   چرخش  تعداد  افزایش  نمونه برای  استفاده شد.  از تصاویر  ها  این تکنیک   افتهیرییترای    5ها در شکل  با 

 است.   مشاهدهقابل

 
 نمونه تصویر پس از حادثه و ماسک واقعی آن  (:4)   شکل

 

 
 نمونه افزایش داده  (:5)   شکل



 

15 
 

 

 با مکانیزم خودتوجهی +DeeplabV3سازی شبکه پیاده -4-4

پیشنهادی  افزودن  +DeepLabv3مدل    ،شبکه  با  توجه مکانیسم  را  است.  بخش   فهیوظانجام برای    ی خود  داده  بهبود  معنایی  بندی 

DeepLabv3+ توجه برای بهبود توانایی    -د  های مختلف است. ماژول خویک معماری پیشرفته است که قادر به درک اطلاعات در مقیاس

 های مرتبط به آن اضافه شده است. های دوربرد و تمرکز بر ویژگیمدل در یادگیری وابستگی 

 ی زیر تشکیل شده است: مدل پیشنهادی از اجزای کلید

شود. این شبکه از  های تصویر ورودی استفاده میستون فقرات برای استخراج ویژگی  عنوانبه  ResNet-101: یک شبکه  گلوگاه  •

ها را در سطوح مختلف انتزاعی، شامل اطلاعات  تشکیل شده است. گلوگاه ویژگی   نگیولپهای  و لایه  1ماندهیاتصالات باق،  کانولوشن های  لایه

 کند.سطح پایین و بالا، از تصویر استخراج می

• ASSP  ماژول :ASPP   شود. های سطح بالا اعمال می های مختلف روی ویژگیبرای درک اطلاعات در مقیاس 

های  های دوربرد ادغام شده است. این ماژول وزن دل در درک وابستگی توجه برای بهبود توانایی م  -د  : یک مکانیسم خویخودخواه  •

 کند.های ویژگی محاسبه میهای مختلف نقشهتوجه را بر اساس روابط بین بخش 

بندی استفاده  های بخشبینیهای استخراج شده توسط رمزگذار و اصلاح پیش نمایی ویژگی: یک ماژول رمزگشا برای بزرگرمزگشا  •

های  های سطح بالا را با ویژگیبرداری بالا و عملیات الحاق است. همچنین ویژگیهای نمونههای کانولوشن، لایهماژول شامل لایه  شود. اینمی

 . تری تولید شودهای دقیقبینیکند تا پیش سطح پایین ترکیب می

 با مکانیزم خودتوجهی( +DeeplabV3بندی)شبکه بخش -5-4
   .است  استفاده شده  چندکلاسی  صورتبهدایس با ترییر    هزینهتابع  در این بخش نیز از  

 ساز نه ی به  •

 است.   Adam  سازنهیبهدر این بخش که با روش تجربی انتخاب شده است    مورداستفادهساز  بهینه

 پرپارامترها ی ها  •

 قابل مشاهده هستند.  ۳  و در جدول  شود  نهیتا عملکرد مدل بهاند  هایپرپارامترهای این بخش با روش تجربی تنظیم شده

 ی خودتوجه زمیبا مکان  +DeeplabV3شبکه یندی هایپرپارامترهای بخش -(:۳)   جدول

 مقدار  پارامتر 

 0.0001 ی ریادگینرخ 

 2 اندازه دسته

 20 تعداد تکرار

 512*512 تصویراندازه 

 

 با مکانیزم خودتوجهی( +DeeplabV3بندی)شبکه طبقه -6-4

بهینه • زیان،  ارزیابی همچون  تابع  معیارهای  و  انتخاب شده   قسمت  ساز    مشاهدهقابل  4اند. هایپرپارامترهای مدل در جدول  قبلی 

 هستند.

 
 ی خودتوجه زمیبا مکان +DeeplabV3شبکه بندی هایپرپارامترهای طبقه (:4)   جدول

 مقدار  پارامتر 

 0.0002 ی ریادگینرخ 

 2 اندازه دسته

 76 تعداد تکرار

 512*512 اندازه تصویر

 

 نتایج  -7-4

  ی تجرب  جی. نتاشدارائه    کند،یشده استفاده م  تیتقو  ییمعنا  یبندبخش   یبرا  یخود توجه  سمیبا مکان  +DeepLabv3  بیکه از ترک  این شبکه

 

1 residual connections 



 

 ل یتبد  ییمعنا  یبندمختلف بخش  یکارها   یبرا   دوارکنندهی ام  یکردیو آن را به رو  دهدینشان م  هیپا  یهاعملکرد برتر مدل را نسبت به مدل 

را در بهبود دقت   یخود توجه  زمیمکان  یرا به دست آورد که اثربخش  یعملکرد رقابت  شرفته،یپ  یهاروش   ریبا سا  سهیمدل در مقا  نیکند. ایم

 .دهدی نشان م  یدبنبخش 

 همگرا شده است.   یبه خوب  یشنهادیپ  تمیکه الگور  دهدینشان م  6در شکل    نهیتابع هز  یینمودار همگرا

 
 ی خودتوجه زم یبا مکان  +DeeplabV3شبکه همگرایی تابع خطا در - (:6)  شکل  

 

 .دهدینشان م   یبندو طبقه   یبندبخش   یهارا در طول آموزش مدل در بخش   IOUشاخص عملکرد    راتییتر  7  شکل

 

 
 ی خودتوجه  زمیبا مکان  +DeeplabV3شبکه در  IOUنمودار همگرایی   (:7)  شکل  

مشاااهده  . همااانطور کااه دهاادینشان م یواقع یهانمونه را به همراه ماسک ریپنج تصو یبر رو یشنهادیحاصل از اعمال مدل پ  جینتا  8  شکل

جز در  ها دارد. در زمینه تخمااین میاازان آساایب نیااز بااهود این مدل پیشنهادی نیز عملکردی عالی در تخمین محل قرارگیری ساختمانشیم

نتیچااه مقایسااه روش پیشاانهادی بااا دیگاار    شوند.ها به خوبی تخمین زده میکم که مقداری خطا در آن وجود دارد، دیگر کلاسکلاس آسیب

 آمده است.  5ول  ها در جدروش

 
ارزیابی بر   .های موجود در ادبیات پژوهشبا سایر روش ( با مکانیزم توجه و افزایش داده +DeepLabV3) مقایسه جامع عملکرد مدل پیشنهادی (:5)  جدول 

 .مشخص شده است (Bold) کلی انجام شده است. بهترین عملکرد در هر ستون با حروف درشت F1 و OF1 ،LF1 ،CF1 اساس چهار معیار تخصصی

 OF1 LF1 CF1 مطالعه 
بدون  
تخریب   زیاد آسیب   کم آسیب   آسیب 

 LMIoU CMIoU کامل 
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 بحث و تحلیل نتایج  -4-8

با مکانیزم توجه و افزایش داده، در تمامی معیارهای   +DeepLabV3 شود، مدل پیشنهادی بر مبنایمشاهده می  5که در جدول    طورهمان

ای داشته است.  های پایه های پیشین و مدل کلی، عملکردی برتر نسبت به روش  F1 و همچنین معیار نهایی (CF1 و OF1  ،LF1) ارزیابی

ویژه، مدل موفق  هنده کسب بالاترین امتیاز در آن ستون )معیار( توسط روش پیشنهادی است. بهد، نشان 5بودن اعداد در جدول   (Bold) بولد

برای هر   F1 گرد شده است( شد. این معیار، میانگین وزنی امتیازات  0.94  صورتبهکه در چکیده  )  0.9۳99کلی معادل   F1 به کسب امتیاز

دهد که . تحلیل نتایج کلاس به کلاس نشان می استها  بندی کلی ساختمانبقه دهنده دقت بالای مدل در طچهار کلاس آسیب است و نشان

هایی روبرو است. این امر به دلیل  با چالش   "آسیب کم"در کلاس    کهیدرحالبالاترین دقت را دارد،    "شدهتخریب "مدل در تشخیص کلاس  

  رات ییتر  زیرای است که نیازمند توجه ویژه به  تصاویر ماهواره های »سالم« و »آسیب کم« در  های بافتی و بصری بیشتر بین ساختمان شباهت 

شکل  است در  خروجی  نمونه  تصاویر  تمایز کلاس 8.  در  را  بالا  دقت  این  ساختمان ،  مرزهای  دقیق  استخراج  و  تأیید   صورتبهها  ها  بصری 

 .کنند، اگرچه در برخی موارد شاهد اشتباه در کلاس »آسیب کم« هستیم که نیاز به تحقیقات آتی داردمی

 مطالعه حذف تدریجی اجزا -4-9
هاای تکنیکو   (Self-Attention) یخاود تاوجهمکاانیزم آمیز  توجیه علمی نوآوری اصلی این پژوهش که مبتنی بر تلفیق موفقیاات  منظوربه

طراحاای و اجاارا   (Ablation Study) است، یک مطالعه حذف تدریجی اجزا +DeepLabV3با معماری   (Data Augmentation) افزایش داده

های نوآورانه بر عملکرد نهایی مدل است تا بتوان نشااان داد  شد. هدف از این مطالعه، ارزیابی دقیق سهم و تأثیرگذاری مجزای هر یک از مؤلفه

ای با  مرحله  صورتبهخالص،   +DeepLabV3 افزایی این اجزا است. در این راستا، عملکرد مدل پایهکارایی برتر مدل پیشنهادی، ناشی از همکه 

 .خلاصه شده است  6کلی در جدول   F1 افزودن هر مؤلفه ارزیابی گردید و نتایج بر اساس معیار

(Da, Ji, & 

Zhou, 2022) 
0.802 0.861 0.776 0.925 0.614 0.775 0.868 - - 

(Yang, 

Zhang, & 

Luo, 2021) 
0.792 0.871 0.758 0.916 0.582 0.768 0.859 0.771 0.611 

(Kaur, et al., 

2023) 
- - 0.796 0.978 0.711 0.765 0.772 - 0.872 

(Wu, et al., 

2021 ) 
0.792 0.871 0.758 0.916 0.582 0.768 0.859 0.771 0.611 

(Liu, et al., 

2022) 
0.7017 - - - - - - - - 

(Bai, et al., 

2020) - 77.70 61.55 89.85 41.36 65.36 69.55 82.17 - 

(Deng & 

Wang, 2022) 
0.7898 0.8741 0.7536 0.9521 0.5778 0.7538 0.8335 - - 

 0.8852 0.9314 0.9374 0.9569 0.9150 0.9460 0.9386 0.9429 0.9399 شبکه پیشنهادی 



 

سهم هر مؤلفه  نییاجزا به منظور تع  ی ج یمطالعه حذف تدر  جینتا(  6جدول)  

 یاکاه افازودن مرحلاه  دهادینشان م  یابیارز  نیمدل. ا  ییدر عملکرد نها

+، چگوناه باه DeepLabV3  هیداده  به مدل پا  شیتوجه  و افزا  زمیمکان

 ( را ارتقا داده است. یکل F1) ییافزا  دقت نهاصورت هم

 مدل

F1 کلی (Overall F1) 

DeepLabV3+ (یهمدل پا) 0.9160 
DeepLabV3+ + Data Augmentation 0.9275 

DeepLabV3+ + Self-Attention 0.9۳50 

 0.9۳99 مدل پیشنهادی نهایی

 

در عملکرد نهایی ایجاد کرده است.    یتوجهقابل های افزوده شده به مدل، بهبود  شود، هر یک از مؤلفه مشاهده می  6که در جدول    طورهمان

پایه معیار +DeepLabV3 مدل  داده  0.9160کلی   F1 خالص،  افزایش  مؤلفه  افزودن  با  است.  کرده  کسب  ،  (Data Augmentation) هارا 

انایی مدل در  و افزایش تو برازش  شی بسازی مجموعه آموزشی در کاهش دهنده نقش حیاتی غنیارتقا یافت که نشان  0.9275عملکرد مدل به 

رساند.    0.9۳50بود که دقت را به   (Self-Attention) یخود توجهدهی به تصاویر ناشناخته است. تأثیرگذارترین مؤلفه، افزودن مکانیزم  تعمیم

حساس به آسیب،    راتییتر  زیرهای محلی مهم و  ، بیانگر این است که مکانیزم توجه توانسته است با تمرکز بر ویژگیتوجهقابل این افزایش  

 .( بهبود بخشد" آسیب کم"  ژهیوبه های مشابه )توانایی مدل را در تفکیک مرزها و کلاس 

برد، با کسب بالاترین بهره می   یخود توجهو مکانیزم  ، افزایش داده  +DeepLabV3 زمانهمدر نهایت، مدل پیشنهادی نهایی که از ترکیب  

هر یک از اجزای نوآورانه، سهم مثبتی در   تنهانهدهد که نشان می  وضوحبه ، بالاترین عملکرد را به ثبت رساند. این نتیجه، 0.9۳99امتیاز یعنی 

بلکه ترکیب آنبهبود دقت داشته  ا   توجهقابل   افزاییها یک هماند،  بنابراستایجاد کرده  برای   Ablation Study های ، داده نی؛  توجیه کاملی 

 .کندساختار پیشنهادی ارائه کرده و برتری رویکرد تلفیقی در این پژوهش را اثبات می

 

 گیری و کارهای آینده نتیجه   -5
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بدون  ) سبز :اندهای استاندارد تفکیک شدهبندیهای خسارت از طریق رنگرده .نتایج نمونه خروجی مدل پیشنهادی برای تصاویر پس از حادثه (:  8)   شکل

ها را نشان  ها و استخراج مرزهای ساختمانتخریب کامل(. این تصاویر دقت مدل در تمایز رده) قرمزآسیب زیاد( و ) نارنجی، (آسیب کم) زرد، (آسیب

.دهندمی

 

ترکیب از  استفاده  که  داد  نشان  پژوهش  مکانیزم   +DeepLabV3 این  توجهبا  ساختمان   یخود  آسیب  میزان  ارزیابی  از حوادث  در  پس  ها 

ای  بالا قادر است میزان تخریب را در چهار سطح مختلف شناسایی کرده و نقشه   بادقتمختلف، عملکرد بسیار مناسبی دارد. مدل پیشنهادی  

و نجات، تخصیص منابع، و بازسازی سریع  مستقیم در عملیات امداد    به طورتواند  ها ارائه دهد. چنین قابلیتی میدقیق از وضعیت ساختمان 

شده قابلیت انطباق در شرایط جنگی و سناریوهای نظامی را نیز  پس از بلایای طبیعی مانند زلزله و سیل به کار رود. افزون بر این، روش معرفی

،  رون یازاایر تهدیدات انسانی بهره گرفت.  توان از آن برای تخمین سریع خسارات ناشی از بمباران، حملات موشکی یا سای که می گونهدارد، به 

 .های امنیتی نیز دارای ارزش کاربردی بالاستدر حوزه مدیریت بحران شهری، بلکه در پدافند غیرعامل و حوزه   تنهانه پژوهش حاضر  

 کارهای آینده -1-5

 :قرارداد زیر را مورد بررسی    یشنهادها یپتوان  برای ادامه این پژوهش، می

هااای  ای را بااا دادهتوان تصاویر ماهوارهبندی، میبرای بهبود دقت طبقه :(Multispectral Data Fusion) یچند حسهای  ادغام داده .1

 .های طیفی ترکیب کردبعدی( یا دادهبرای اطلاعات سه) LiDAR هایدیگر مانند داده

هااای  هااای دیگاار ماننااد فرمتند. افزودن قابلیت پااردازش فایلکمدل کنونی فقط با تصاویر کار می :های بیشترپشتیبانی از فرمت .2



 

 .تواند کارایی سیستم را افزایش دهدمی (gltf. یا obj.) بعدیسه

تاار باارای تسااریع  های بزرگدادهدیااده روی مجموعااههای از پاایش آموزشتوان از ماادلمی :(Transfer Learning) انتقال یادگیری .3

 .گرفتآموزش و بهبود عملکرد بهره  

تر افاازایش  های پیشرفتهتوان از تکنیکهای کمتر، میهایی با دادهبرای افزایش دقت در دسته :های نامتوازنبهبود تشخیص کلاس .4

 های نامتوازن استفاده کردهای اختصاصی برای دادهداده یا الگوریتم

 

 تشکر و قدردانی 

 .است SCU.EC1403.450 اهواز با شماره گرنتهای مالی دانشگاه شهید چمران  این تحقیق بخشی از حمایت  

از طریق نشانی    دادهمجموعه این   .کمال تشکر را دارند xBD  دادهمجموعه عمومی    قراردادنبرای در دسترس   CSETنویسندگان از شرکت  

 است   یدسترسقابل پیوند زیر  
https://xview2.org/dataset 

 

https://xview2.org/dataset
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