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و  PSPNetمعماري کشف سیل در تصاویر اخذ شده توسط پهپاد با استفاده از 
 به کمک روش دورریز مونت کارلو هابینیبرآورد عدم قطعیت پیش

  2علی محمدزاده، 1سیدّ علی احمدي

  نصیرالدین طوسیبرداري دانشگاه صنعتی خواجه دانشجوي دکتري سنجش از دور، دانشکده مهندسی نقشه 1
s.a.ahmadi@email.kntu.ac.ir 

  برداري دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسیگروه فتوگرامتري و سنجش از دور، دانشکده مهندسی نقشه استاد 2
a_mohammadzadeh@kntu.ac.ir 

  

  )1402 دي :، تصویب1402 آذر: (دریافت

  

  چکیده
هاي مالی و جانی قابل ترین مخاطرات طبیعی هستند که در مقیاس وسیع بر جامعه تاثیر گذاشته و آسیبترین و خطرناكها از شایعسیلاب

و ها ها توسط مدیران و نیروهاي امدادي سبب کاهش تاثیر مخرب سیلها و نوآورياستفاده از جدیدترین فناوريکنند. وارد میآن توجهی را به 
توانند هاي پیشرفته بینایی ماشین و یادگیري عمیق میهاي دقیق در کنار الگوریتمشود. پهپادهاي مجهز به سنجندهمیها جویی در هزینهصرفه

در بندي سیلاب به صورتی کارآمد مورد استفاده قرار گیرند. برداري، شناسایی و پهنههاي نظارت، نقشهبه عنوان یک سکوي بالقوه براي فعالیت
 اند، از معماريمنطقه شهري اخذ شده ازبندي معنایی تصاویر پهپادي با قدرت تفکیک مکانی بالا که پس از سیل به منظور قطعهاین مطالعه 

Pyramid Scene Parsing Network )PSPNet(  ،به همراه به عنوان یک شبکه نوینResNeSt  و در نهایت  استاستفاده شده رمزگذاربه عنوان
-Monte ها از روشدر این راستا، به جهت تفسیر بهتر و مطالعه قدرت، پایداري و عملکرد الگوریتماند. ي مختلف با یکدیگر مقایسه شدههاشبکه

Carlo Dropout )MCD( هاي مختلف نشان داد که با افزایش تعداد نتایج مقایسه روشاست. ها نیز استفاده شدهجهت برآورد عدم قطعیت مدل
بهبود پیدا کرده و قطعیت  %3تا  و در زمان آزمایش %10تا  IoUدر حین آموزش تحت معیار  پارامترهاي مدل و پیچیدگی شبکه، عملکرد شبکه

  است.بوده %89تقریبا  F1-Scoreو معیار  %97,93بندي معنایی تصاویر ) قطعهAccuracyصحت ( کند.گیري آن افزایش پیدا میتصمیم

  بندي معنایی، استخراج ساختمانپهپاد، مدیریت بحران، یادگیري عمیق، کشف سیل، قطعه واژگان کلیدي:

                                                             
  رابط نویسنده 
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  مقدمه -1
سالانه هزاران نفر تحت تاثیر بلایاي طبیعی جان خود را 

المللی مبالغ زیادي دهند. کشورها و مجامع بینمیاز دست 
 کنندها و ترمیم خسارات میرا صرف بازسازي زیرساخت

ترین بلایاي ها یکی از پرتکرارترین و کشندهسیل. ]2[ ,]1[
اي، هاي سازهآسیب آمدنطبیعی هستند که سبب وارد 

افزایش . ]6[–]3[ شوندبسیاري می و مالی جانی، اجتماعی
هاي اخیر اغلب به گرمایش جهانی و قوع سیلاب طی سالو

. با اینحال، ]6[, ]4[ شودتغییرات اقلیمی نسبت داده می
 یبا عوامل انسانها  یافته ناشی از وقوع سیلهاي افزایشآسیب

بدون  ینیشهرنشافزایش  ت،یجمع ییهمچون رشد نما
مرتبط  لابیناکارآمد س تیریو مد ریزي مناسببرنامه

به منظور بهبود فرآیندهاي مدیریت بلایاي  .]7[ شودمی
ها و ها، استفاده از آخرین پیشرفتطبیعی از جمله سیل

  نماید.هاي روز لازم و ضروري میفناوري
ها، هاي طبیعی همچون سیلابدر هنگام وقوع بحران

هاي اطلاع از محدوده دقیق سیل، موقعیت ساختمان
گرفته، به نیروهاي امدادي و هاي آبدیده و مسیرآسیب

ریزي بهتر، کند تا با برنامهمدیران حاضر در صحنه کمک می
منابع و افراد را به شیوه بهینه مورد استفاده قرار دهند. از این 

دهنده موقعیت بیشترین هایی که نشانرو، تهیه نقشه
هاي ممکن باشند براي مدیران و نیروهاي امدادي آسیب

  .]8[ میت به سزایی استداراي اه
به دلیل توانایی ارائه دید وسیع ي ازدورسنجشهاي داده

هاي وارد دیده، امکان برآورد سریعتر تخریباز مناطق آسیب
 Sentinel-2نوري (مثل  ايتصاویر ماهواره. ]9[ شده را دارند

هاي راداري با روزنه هاي سنجنده، داده)Worldview-3یا 
) و یا تصاویر هوایی و پهپادي Sentinel-1مثل ( 1مصنوعی

ارزیابی  ،عملکرد مفید خود را در مدیریت شرایط بحرانی
، و استخراج هاها و جادهها، ساختمانتخریب زیرساخت

گیري سریع حین و پس اطلاعات مورد نیاز به منظور تصمیم
  . ]13[–]10[اند نشان داده از وقوع حوادث

هاي راداري امکان اخذ اطلاعات در شب و شرایط داده
و به دلیل جذب  ]18[–]14[گوناگون آب و هوایی را دارند 

گرفته و عدم تاثیرپذیري از بالاي امواج رادیویی در سطوح آب
بندي پوشش ابر در منطقه به راحتی براي استخراج نقشه پهنه

و به همین  رند؛گیمورد استفاده قرار میدر ساعات اولیه سیل 
                                                             

1 Synthetic Aperture Radar (SAR) 

دلیل در اغلب اوقات سریعترین داده موجود جهت برآورد 
با اینحال  ؛]17[ وسعت حادثه در مقیاس وسیع هستند

هاي راداري اغلب قدرت تفکیک هاي رایگان سنجندهداده
و مناسب ارزیابی آسیب در  شتهمکانی متوسط و پایینی دا

اویر نوري تصدر مقابل  .]19[ ساختمان نیستندتک سطح 
شته و امکان ارائه قدرت تري دااي تفسیرپذیري سادهماهواره

 تحت تاثیراما  تفکیک مکانی بهتر از یک متر را نیز دارند؛
شرایط جوي عوامل مخربی چون ابر، سایه ابر، یا دود ناشی از 

همراه  هاییبا چالشمعمولا بعد از حادثه سیل، استفاده از آنها 
بعلاوه، لزوماً مسیر و زمان عبور ماهواره از روي . ]20[ است

ها گرفتگیدیده همزمان با وقوع بیشینه آبمنطقه آسیب
  .]21[کند نبوده و ارزیابی خسارت دقیق را محدود می

اي که امکان ارائه اطلاعات هاي ماهوارهدر مقایسه با داده
کیک هاي وسیعتري را دارند، اخذ تصاویر با قدرت تفاز پهنه

پذیر مکانی بسیار بالا توسط پهپادها با هزینه کمتري امکان
امکان تفسیر بصري سریعتر و دقیقتر محدوده  .]12[است 

حادثه توسط کاربر پهپاد و همچنین تمرکز بر محدوده خاصی 
هاي پهپادي در حین و پس از وقوع سیل از جمله مزایاي داده

از بارش باران، همچنین، در شرایط پس . ]21[، ]12[است 
در صورتی که همچنان پوشش ابر برروي منطقه باشد، در 

هاي فضایی امکان اخذ تصاویر نوري از حالی که سنجنده
توانند در زمان سطح زمین را ندارند، سکوهاي هوایی می

  مناسب اقدام به تصویربرداري نمایند.
به عنوان  که، پذیر از دور)هدایت هاي(پرنده هاپهپاد

به  شوند،یشناخته م نیز )UAV( 2نیبدون سرنش هايپرنده
 يآورجمع يبراگوناگون  یعلم يهادر حوزه ياندهیطور فزا

 ای ، خطرناكها دشوارانسان يکه برا یفیداده و انجام وظا
 هايسال. در گیرندمورد استفاده قرار میاست،  رممکنیغ

 يافزارهاسخت تکیه بر با يپهپاد يناورفاستفاده از  ر،یاخ
به طور  ،یدسترس سهولتو  يسازي، تجارترکارآمد

پهپادهاي کوچک است. داشتهو توسعه  شرفتیپ چشمگیري
 ، مجهز بههاي پایینبا امکان پرواز در ارتفاعتجاري 
با  با قدرت تفکیک مکانی بالا، هاي تصویربرداريدوربین

در کنار  گوناگون،قابلیت تصویربرداري در زوایاي 
به عنوان یک ابزار  توانندمی هاي هوش مصنوعی،الگوریتم

برداري و شناسایی در مدیریت قدرتمند جهت نظارت، نقشه
رغم با اینحال، علی. ]24[–]22[ وندشسیل به کار گرفته 

ي ناپایدارتر شده در این حوزه، هندسههاي شمردهپیشرفت

2 Unmanned Aerial Vehicle (UAV) 
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دار تصویربرداري پهپادها، حجم و تعداد بالاي تصاویر پوشش
اخذشده، زوایاي دید متغییر در تصاویر و جزئیات زیاد موجود 

استفاده عملی از این سکوها را محدود کرده و در تصاویر 
هایی جهت انجام بهینه روش نیازمند توسعه و بهبود

  باشد. ها میپردازش
تفسیر چشمی و یا پردازش تعداد زیادي از تصاویر با 

هاي سنتی در قدرت تفکیک مکانی بالا با استفاده از روش
، در شرایط بحرانی سنجش از دور زمانبر و در عین حال

مبتنی بر بینایی ماشین هاي روش اخیراً .]25[ استناکارآمد 
، کشف عوارض ]26[بندي همچون طبقهیادگیري عمیق 

یا تشخیص عوارض نتایج قابل توجهی در حل مسائل  ]27[
هاي برخلاف مدل اند.پیچیده پردازش تصویر ارائه کرده

معمول یادگیري ماشین که نیاز به مهندسی و دستکاري 
هاي یادگیري عمیق با تکیه بر ساختار دارند، مدل 1هاویژگی

تري را ساخته و آنرا لایه قادرند تا فضاي ویژگی پیچیده چند
این امر سبب  .]29[, ]28[ به صورت خودکار فرا گیرند

در همین شود. ها میافزایش صحت و بهبود عملکرد مدل
دور نیز تمرکز خود را برروي ازراستا، محققان سنجش

هاي یادگیري عمیق معطوف کرده و در کاربردهاي مدل
، ]30[بندي پوشش اراضی نی همچون طبقهگوناگو
یا  ]31[ها پس از زلزله بندي میزان تخریب ساختماندرجه
، از آنها ]32[ها سوزي در جنگلبینی و پایش آتشپیش

هاي متنوعی را نیز توسعه و بدین منظور داده انداستفاده کرده
   .]33[اند داده

با استفاده از یک  ]15[به عنوان مثال ژائو و همکارانش 
هاي چند زمانه و اتکا بر داده UNetمبتنی بر  عمیق شبکه

بندي سیل در مناطق شهري اقدام به پهنه 1-ماهواره سنتینل
هاي با استفاده از شبکه ]34[هومایرا و همکارانش نمودند. 

اقدام به تشخیص سریع سیل در تصاویر عصبی پیچشی 
با استفاده ها کردند. هاي اجتماعی و رسانهمستخرج از شبکه

هاي اخذ شده پیچشی و استفاده از دادههاي تماماز شبکه
بندي سیل و پهنه ]35[توسط پهپاد، گبرهیوت و همکارانش 

در چهار کلاس آب، ساختمان،  تصویر هايبندي پیکسلطبقه
 ]36[ همچنین یانگ و همکارانشگیاه و جاده را انجام دادند. 

در تصاویر  آب گرفته اقدام به کشف عوارض ساختمانی

                                                             
1 Features 
2 Semantic segmentation 
3 Fully Convolutional Networks (FCN) 
4 Convolutional Neural Networks (CNN) 
5 Global structures 

با اینحال، بررسی مطالعات شده توسط پهپاد کردند. اخذ
هاي سنجش از موجود در حوزه کشف سیل به کمک داده

و  هابا استفاده از الگوریتم (بخصوص تصاویر پهپادي) دوري
یادگیري عمیق، نشان از عدم بلوغ کافی این حوزه  هايمدل

 در شرایط محیطی مختلف راو نیاز به انجام تحقیقات بیشتر 
  دهد. نشان می

بندي ها، قطعهدر میان کاربردهاي گوناگون این مدل
ه هر پیکسل با هدف اختصاص دادن یک کلاس ب 2معنایی

هاي یادگیري عمیق روشاهداف تصویر، یکی از مهمترین 
هاي مختلف و با وجود عوارض متعدد در کلاس. ]37[ است

از جمله مشکلات  ابعاد متفاوت در کنار پیچیدگی بافت تصویر
بخصوص در تصاویر بندي معنایی هاي قطعهپیش روي روش

بندي معنایی قطعههاي اغلب روش هستند.ازدوري سنجش
 .]37[ هستند) FCN( 3پیچشیهاي تماممبتنی بر معماري

 4هاي عصبی پیچشیشبکهي هایی که بر پایهروشاستفاده از 
)CNNامکان بررسی و شود تا باعث می ]38[ ) هستند

در تصاویر با ابعاد مختلف  لاختصاص کلاس به هر پیکس
 5عدم توجه به ساختارهاي کلیبا اینحال  .وجود داشته باشد
باعث کاهش  6تمرکز بر ساختارهاي محلیدر تصویر و تنها 

شود. می FCNهاي معمول همچون روش دقت و افت عملکرد
استفاده از ، در پاسخ به این مسالهیکی از راهکارهاي مفید 
است که به کمک  ]SPP (]39( 7فنون ادغام هرم مکانی

قدرت تفکیک  هاي مکانی تصویر در سطوح مختلفِویژگی
 بتوان همزمان ساختارهاي کلی و محلی را درك نمود. ،مکانی

هاي پیچشی و فن ادغام هرم مکانی ترکیب توامان شبکه
زایش معماري جدیدي با عنوان شبکه درك هرمی منجر به 

که قادر به استخراج  ]40[است ) شدهPSPNet( 8تصویر
بندي بهتر اي محلی و کلی جهت تشخیص و طبقههسرنخ

   باشد.عوارض در تصویر می
اي در لازم به ذکر است که ارتباطات مفهومی و زمینه

تمام سطح تصویر وجود دارند و به درك بهتر عوارض موجود 
کنند (براي مثال حضور خودرو در خیابان در تصویر کمک می

طلاعات و ارتباطات و قایق در رودخانه). عدم قابلیت درك ا
بندي اشتباه را افزایش اي احتمال تشخیص و طبقهزمینه

دهد. همچنین وجود عوارض با ابعاد مختلف، از کوچک تا می

6 Local structures 
7 Spatial Pyramid Pooling (SPP) 
8 Pyramid Scene Parsing Network (PSPNet) 
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بزرگ، در یک صحنه از تصویر، شبکه پیچشی را به چالش وا 
بدین صورت که درك و آموزش همزمان عوارض دارد. می

 شود.شوار میکوچک در کنار عوارض بزرگ براي شبکه د
اي در با تمرکز بر ارتباطات معنایی و زمینه PSPNetشبکه 

  .]40[ سطح تصویر امکان غلبه بر این مشکلات را دارد
هاي یادگیري عمیق، بخشی هاي شبکهدر اغلب معماري

باشد. می هاي عمیق از تصویراز مدل مسئول استخراج ویژگی
مدل گفته  2یا ستون فقرات 1به این بخش اصطلاحا رمزگذار

؛ چراکه درصد قابل توجهی از عملکرد مدل به شودمی
طی دهه گذشته  توانمندي این بخش بستگی دارد.

هاي گوناگون با ویژگی ]41[ يهاي رمزگذاري متعددمعماري
هاي عمیق، تعداد پارامترها، استخراج ویژگیاند. توسعه یافته

 باها یا ترکیب ویژگی 3توجههاي مختص استفاده از لایه
هاي مختلف از جمله عوامل تاثیرگذار در طراحی این مقیاس
هاي متنوعی اند که منجر به ظهور نسلها بودهمعماري

یا  VGG ،ResNet ،Inception ،EfficientNetهمچون 
MobileNet فنونی همچون تقسیماز  گرفتن با الهاماند. شده-

، محققان رمزگذارهاي 5هاو توجه به ویژگی 4توجه
که علاوه بر  را توسعه دادند ResNeStتري مثل پیشرفته

داشتن پارامترهاي کمتر، قدرت درك ارتباطات میان 
 .]42[ تر را دارندها و توصیف تصاویر پیچیدهویژگی

هاي توجه به با ترکیب استراتژي ResNeStرمزگذارهاي 
، )multi-path networks( ايهاي چندشاخهها و شبکهویژگی

-cross( هاي مختلفها میان ویژگیامکان درك همبستگی

channel feature correlation( در کنار حفظ اطلاعات ،
ها امکان یادگیري این قابلیتفراهم آوردند.  را مستقل
آورند که سبب بهبود را فراهم می يهاي عمیقتر6بازنمایی

شوند. همچنین یادگیري سریعتر و همگرایی عملکرد مدل می
پذیري بالاتر مدل، از جمله بهتر مدل، در کنار قابلیت تعمیم

را توجیه  ResNeStهایی هستند که استفاده از خانواده ویژگی
  نمایند.می

اي همدلو عملکرد مناسب  در کنار دقت بالابا اینحال، 
هایی سیاهیادگیري عمیق، آنها همچنان به عنوان جعبه

شوند که ریاضیات پیچیده داخل آنها تفسیرپذیر شناخته می

                                                             
1 Encoder 
2 Backbone 
3 Attention 
4 Split-Attention 
5 Channel-wise attention 
6 Representation 
7 Interpretable AI (IAI) 

به همین دلیل، . ]43[قابل اعتماد نیست  در نتیجهنبوده و 
همچون پزشکی یا مدیریت  یاغلب در کاربردهاي حساس

بحران، که افراد مسئول نیازمند اتخاذ تصمیماتی هستند که 
اعتماد کردن به ها در ارتباط است، با جان انسان مستقیماً 

، هاي اخیردر سال از این رو ها دشوار است.نتایج این الگوریتم
حوزه یادگیري عمیق به سمت توسعه روند تحقیقاتی در 

سوق پیدا  8یا قابل توضیح 7پذیرهوش مصنوعی تفسیر
 9عدم قطعیت برآوردي از ارائه .]44[, ]43[, ]2[است کرده

هایی است که هاي مدل یکی از روشبینیدر پیش
روش یادگیري . ]45[ برداعتمادپذیري نتایج را بالا می

) MCD( 11کارلو-یا روش دورریز مونت ]46[ )BL( 10بیزي
هایی هستند که امکان برآورد عدم روشاز جمله  ]47[

 آورند.قطعیت نتایج شبکه را فراهم می
گیري و بهره PSPNetمعماري با تکیه بر در این مطالعه، 

تصاویر پهپادي ، ResNeStاز رمزگذارهاي پیشرفته خانواده 
ناشی از طوفان هاروي در تگزاس اخذ شده پس از سیلاب 

مورد بندي معنایی عوارض مختلف به منظور قطعه امریکا
شود. مقایسه دقیقی از آنها ارائه می بررسی قرار گرفته و

با توجه به اهمیت ارائه برآورد عدم قطعیت برروي همچنین، 
به منظور استفاده در  بندي معنایینتایج قطعه

براي اولین بار اقدام  هاي پس از حوادث طبیعی،گیريتصمیم
براي تصاویر پهپادي با قدرت هاي عدم قطعیت ه نقشهبه ارائ

به  MCDبدین منظور از روش  تفکیک مکانی بالا نمودیم.
  گر بیزي استفاده کردیم.عنوان یک تخمین

. در بخش در ادامه ساختار این مقاله به شرح زیر است
هاي مورد استفاده معرفی دوم منطقه مطالعاتی و داده

یشنهادي در بخش سوم و چهار اند. سپس، به روش پشده
است. نتایج زیربخش مربوطه به طور کامل پرداخته شده

هاي بدست آمده در بخش چهارم ارائه تحقیق و خروجی
اند و در بخش پنجم به بحث و بررسی در رابطه با نتایج شده

گیري حاصل از ایم. نهایتاً، در بخش انتهایی، نتیجهپرداخته
شنهاداتی جهت ادامه مسیر مطالعات این مطالعه به همراه پی

  اند.ارائه شدهرو پیش

8 Explainable AI (XAI) 
9 Uncertainty quantification 
10 Bayesian learning 
11 Monte-Carlo Dropout (MCD) 

 



   

45 
 

می
 عل

ریه
نش

 
شه

ن نق
فنو

 و 
لوم

ع
ره 

 دو
ي،

دار
بر

13
ره 

شما
 ،

4 ،
داد

خر
 

ماه 
14

03
  

ی 
هش

پژو
له 

مقا
- 

اده
مدز

مح
 و 

دي
حم

ا
  

 هامنطقه مطالعاتی و داده -2

)، بارش 2017(آگوست سال  1396سال  شهریوردر 
طوفان شدید باران در تگزاس و لویزیاناي امریکا، تحت تاثیر 

 50طی  و مخربی سابقه، باعث بروز سیل بی1اي هارويهحارّ
 100شد که منجر به از دست رفتن جان بیش از  سال اخیر

متر باران در میلی 1000روز، بیش از  4انسان شد. تنها طی 
جایی بیش از حت تاثیر بارید و این امر موجب جابهمناطق ت

 .گردید هزار ساختمان154و به زیر آب رفتن  هزار نفر30
هاي مرکز ملی توفان امریکا، خسارات این مطابق گزارش
که این  میلیارد دلار تخمین زده شدند 125حادثه معادل 

حادثه را در جایگاه دومین حادثه پرهزینه تاریخ ایالات 
   .متحده قرار داد

که پس از  2FloodNetدر این مطالعه از مجموعه داده 
داده . ]48[ ایماستفاده کردهاست آوري شدهاین حادثه جمع

FloodNet شهریور ماه  13تا  8در بازه زمانی و  شپس از بار
از مناطقی که  ،DJI Mavic Proد ، توسط پهپاهمان سال

این داده از دو جهت منحصربفرد  ر از سیل بودند اخذ شد.متاثّ
اینکه تصاویر این مجموعه داده بلافاصله  اولو ارزشمند است. 

زدگان توسط به سیل 3پس از حادثه و در زمان پاسخگویی
و نمایانگر شرایط واقعی است نیروهاي امدادي برداشت شده

 باشد. دوم اینکه تا آنجایی که نویسندگانپس از بحران می
تنها داده آماده شده براي این داده اطلاع دارند،  این مطالعه

که توسط  بندي معنایی پس از حادثه سیل استقطعه
به دلیل ارتفاع پایین . ]33[است پهپادهاي کوچک اخذ شده

متر بالاي سطح زمین)،  200پهپاد در زمان اخذ تصاویر (زیر 
قدرت تفکیک مکانی تصاویر این مجموعه داده بسیار بالاست. 

 3000×4000با ابعاد  رنگی تصویر 2343 شاملاین داده 
تایی به 448و  450، 1445هاي پیکسل است که در دسته

   اند.شده تفکیکارسنجی و آزمایش، ترتیب براي آموزش، اعتب
است کلاس مختلف تعریف شده 9در این مجموعه داده، 

زده، جاده، جاده که عبارتند از: ساختمان، ساختمان سیل
گرفته، آب (شامل رودخانه یا دریاچه)، درختان، خودرو، آب

ها، یک ساختمان زمانی در تعریف کلاس. استخر و چمن
شود که حداقل یکی از اضلاع آن با زده محسوب میسیل

با توجه به ابعاد مختلف عوارض و سیل در تماس باشد. 
 FloodNetهاي مختلف در هر کلاس، همچنین تعداد نمونه

                                                             
1 Hurricane Harvey 

FloodNet/BinaLab/com.github://https- در دسترس قابل 2
2021EARTHVISION-Challenge 

که فرآیند  آیدبه حساب مییک مجموعه داده غیرهمگن 
توزیع  1شکل سازد. شوار میبندي معنایی را نیز دقطعه

دهد. ناهمگنی این مجموعه داده را به دو صورت نمایش می
هاي هر کلاس در الف مجموع تعداد پیکسل-1در شکل 

ب مجموع تصاویري که حاوي -1تمامی تصاویر، و در شکل 
همچنین  اند.رخدادهایی از هر کلاس هستند، نشان داده شده

واقعیت زمینی مرتبط با آنها در  هاياي از تصاویر و دادهنمونه
  شود. مشاهده می 5شکل 
 

  
بر اساس  FloodNetنمایش ناهمگنی مجموعه داده  -1شکل

هاي هر کلاس، و ب) تعداد تصاویر داراي هر الف) تعداد پیکسل
  کلاس.

  روش پیشنهادي -3
در این مطالعه، با استفاده از الگوریتم یادگیري عمیق و با 

بندي معنایی تکیه بر رمزگذارهاي مختلف، فرآیند قطعه
است. تصاویر پهپادي با قدرت تفکیک مکانی بالا انجام شده

3 Response phase 
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ها همچنین به منظور افزایش اعتمادپذیري و کارآمدي روش
طعیت هاي حساس، عدم قگیريدر شرایط بحرانی و تصمیم

در  است.هاي مدل نیز در قالب خروجی ارائه شدهبینیپیش
 PSPNetاین بخش ابتدا به معرفی الگوریتم یادگیري عمیق 

معرفی  ResNeStو پس از آن خانواده رمزگذارهاي پرداخته 
مورد  MCDدر نهایت، روش برآورد عدم قطعیت اند. شده

هاي ارزیابی در زیربخش پایانی، معیاراست. بررسی قرار گرفته
نمایشی تصویري از  2شکل  اند.و اعتبارسنجی معرفی شده

  دهد.مختلف روش را نشان می و اجزاي مراحل

  PSPNetمدل  -1-3

هاي بندي معنایی تصاویر یکی از مهمترین زمینهقطعه
هاي یادگیري عمیق است که در آنها به هر کاربرد مدل

در  کند.پیدا میپیکسل تصویر یک کلاس مشخص اختصاص 
بندي هاي قطعههاي عصبی عمیق، در مدلمقایسه با شبکه

هاي پیچشی جایگزین با لایه 1هاي تمام متصلمعنایی، لایه
هاي پیچشی، عامل اصلی درك تصویر در شبکهاند. شده
است که معمولا ابعاد ثابت و مشخصی  3یا میدان درك 2کرنل
رك ساختارهاي محلی را ها معمولا فقط توانایی دکرنل دارد.
ها به منظور درك ساختارهاي کلی . افزایش ابعاد کرنلدارند

در تصویر، منجر به افزایش شدید تعداد پارامترها و پیچیدگی 
در مطالعات براي حل این مساله، بنابراین،  شود.شبکه می

هاي گوناگونی را جهت درك ساختارهاي کلی مختلف روش
با  ]49[لیو و همکاران  به عنوان مثال .انددر تصویر ارائه کرده

سعی در افزایش میدان  4استفاده از روش ادغام میانگین کلی
داشتن در مقابل، با تمرکز بر ثابت نگه درك شبکه داشتند.

هرم ادغام  ]50[تعداد پارامترهاي شبکه، چن و همکاران 
رغم ) را ارائه کردند که در آن علیASPP( 5دارحفرهمکانی 

افزایش ابعاد میدان درك، تعداد پارامترهاي کرنل ثابت باقی 
  ماند.می

انتقال از  با استفاده ]40[ژائو و همکارنش  1396در سال 
مدل شبکه درك هرمی تصویر به سطوح مقیاسی چندلایه، 

ها در در این مدل ویژگی) را ارائه کردند. PSPNet(تصویر 
هاي مکانی استخراج و با چهار سطح مختلف از مقیاس

هاي مستخرج از لایه رمزگذار ترکیب شده و پس از ویژگی

                                                             
1 Fully Connected 
2 Kernel 
3 Receptive field 
4 Global Average Pooling (GAP) 

ا تولید بندي شده رقطعهگذشتن از یک لایه پیچشی، تصویر 
یک روش موثر در درك مفاهیم کلی و  PSPNet کنند.می

محلی در تصاویر است و به لحاظ سرعت عملکرد و بار 
 توسعه یافته ندارد FCNمحاسباتی، افزایش چندانی نسبت به 

رود که هاي این شبکه انتظار میبا توجه به ویژگی .]37[
هاي تصاویر پهپادي که از زوایا و بندي پیکسلامکان طبقه

اند با دقت کافی وجود داشته باشد. ارتفاعات مختلف اخذ شده
هاي که شامل ویژگی PSPNetساختار معماري  2در شکل 

شی با هاي پیچها، لایهبدست آمده از رمزگذار، ادغام ویژگی
ابعاد کرنل مختلف، ادغام نهایی و لایه پیچشی است نشان 

هاي مدلاست. در این ساختار، لایه رمزگذار با داده شده
است. در ادامه به معرفی این جایگزین شده ResNeStخانواده 

  پردازیم.خانواده می

2-3- ResNeSt به عنوان رمزگذار  

از  به منظور جلوگیري ]ResNet ]51در معماري 
، از اتصالات 6انتشارفراموشی الگوها در فرآیند پس

متصل پیچشی هاي که ورودي را به خروجی لایه 7ايباقیمانده
گیري از طرفی، امکان تصمیم .استاستفاده شدهکنند می

هاي ورودي به هر لایه، یکی از پذیر با توجه به ویژگیتطبیق
یا  Squeeze-and-Excitationهایی همچون بلوكهاي قابلیت

Selective-Kernel پذیري بیشتري به است که انعطاف
واحد جدیدي که همزمان داراي اتصالات  دهد.ها میمدل

-Residualبلوك است،  توجه-سیمو بلوك تقاي باقیمانده

Split-Attention شود و از چیدن تعدادي از آنها نامیده می
 دست پیدا کرد ResNeStتوان به شبکه برروي یکدیگر می

ها در هر لایه را براي این ساختار امکان توجه به ویژگی .]42[
با توجه  ResNeStهاي مختلفی از نسخهآورد. مدل فراهم می

اند که بر اساس تعداد به تعداد پارامترهاي آنها بوجود آمده
 5 در این مطالعه اند.توجه نامگذاري شده-واحدهاي تقسیم

به عنوان با تعداد پارامترهاي مختلف عضو از این خانواده 
هاي رمزگذار شبکه اند.رمزگذار مورد استفاده قرار گرفته

  هاي عمیق را دارند. وظیفه یادگیري و استخراج ویژگی
  

5 Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) 
6 Back-propagation 
7 Residual connections 
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  و فرآیند برآورد میزان عدم قطعیت نتایج PSPNet، معماري ResNeStمراحل مختلف روش ارائه شده شامل رمزگذارهاي  -2شکل

  
این اعضا و تعداد پارامترهاي هرکدام را به  1جدول 

   دهد.تفکیک نشان می
هایی که به منظور تسریع فرآیند یادگیري یکی از روش

 است 1شود، انتقال یادگیريهاي عمیق استفاده میمدل
هاي گوناگونی براي انتقال یادگیري وجود دارد . شیوه]52[

آمده هاي بدستزنکه یکی از پرکاربردترین آنها استفاده از و
 (مثل بنديطبقهاز طریق آموزش شبکه برروي یک مساله 

استفاده از  .باشدمی )ImageNet يبندي مجموعه دادهطبقه
هاي از پیش آماده، علاوه بر بهبود عملکرد الگوریتم، وزن

در این مطالعه دهد. حجم محاسباتی را به شدت کاهش می
به منظور انتقال  ResNeStدیده خانواده هاي آموزشاز وزن

  است.یادگیري استفاده شده

  گر بیزيدورریز به عنوان یک تخمین -3-3

هاي یادگیري عمیق به خودي خود، به عنوان شبکه
ابزارهایی براي حل مسائل مرتبط با حوزه یادگیري ماشین، 

علاوه بر این،  محاسبه عدم قطعیت مدل را ندارند.امکان 
بندي معنایی، اغلب به بندي یا قطعهدر مسائل طبقه

به عنوان قطعیت  Softmaxهاي احتمالاتی اشتباه، خروجی
اما باید دانست که  شوند.دپذیري مدل تفسیر مییا اعتما

تواند می Softmaxیک مدل حتی با ارائه مقادیر بالایی از 
                                                             

1 Transfer learning 

به بیان  در رابطه با تصمیمش داراي عدم قطعیت باشد.
دهنده میزان تعلق یک نشان Softmaxدیگر، مقادیر 

هستند؛ حال آنکه  2نسبت به کلاس  1پیکسل به کلاس 
تواند همراه با درصدهاي مختلفی از این میزان تعلق می

بینی تواند نسبت به پیشعدم قطعیت باشد؛ یعنی مدل می
به عنوان مثال، در مساله  خودش مطمئن یا مردد باشد.

اویر هوایی، با ارائه ها در تصبندي انواع ساختمانطبقه
تصویر یک خودرو به مدل، مقداري احتمالاتی (مجموع 

ها برابر با یک) که بیانگر میزان تعلق مقادیر تمام کلاس
هاي ساختمانی است، توسط خودرو به هریک از کلاس

هاي ؛ اما آیا خودرو به کلاسشودبینی میمدل پیش
ادار نمود تا ساختمانی تعلق دارد؟! این مساله محققان را و

به دنبال راه حلی جهت ارائه میزان اطمینان یا عدم 
   مدل باشند.قطعیت 

راهکاري ریاضیاتی براي محاسبه عدم  2نظریه احتمال بیز
تر، برآورد عدم کند. به بیان سادهها ارائه میقطعیت در مدل

توان همان برآورد تابع توزیع نرمال، یا برآورد قطعیت را می
با اینحال،  ین و انحراف معیار، ترجمه نمود.مقدار میانگ

تري هاي یادگیري عمیق بیزي اغلب ریاضیات پیچیدهمدل
  کنند.الزام میتري را داشته و محاسبات سنگین

2 Bayesian Probability Theory 
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با استفاده از فن نشان دادند که  ]47[ شگل و همکاران
 هاي شبکههاي کرنلدورریز، جهت عدم اعمال برخی از وزن

 تابع توزیعتوان به تخمین مناسبی از می، به صورت تصادفی
ها دست پیدا کرد؛ که در نتیجه منجر به بینینرمال پیش

شود. به این روش، برآورد مناسبی از عدم قطعیت مدل می
  شود.) نیز گفته میMCDکارلو (-روش دورریز مونت

  
دورریز مکانی. ي دورریز معمولی در برابر نمایش مقایسه -3شکل
شده به صورت تصادفی ها و لایه تیره نمایانگر مقادیر دور ریختهپیکسل

  هستند.
این روش با اینکه ساده است، نه تنها بار محاسباتی بیشتري 

ها را نیز کاهش بینیآورد، بلکه دقت پیشرا بوجود نمی
در این روش، برخلاف حالت معمول که دورریز به  دهد.نمی

در زمان آموزش شبکه استفاده  1کنندهتنظیمعنوان یک 
، از آن در زمان جلوگیري کند 2برازشتا از بیش شدمی

در روش اولیه با شود. بینی و آزمایش استفاده میپیش
بینی ها، و پیشهاي کرنلخاموش کردن تعدادي از وزن

بندي معنایی براي یک تصویر به دفعات مکرر، امکان قطعه

                                                             
1 Regularizer 

. مدآها بدست میبینیو انحراف معیار پیشمحاسبه میانگین 
ها همبستگی مکانی هاي کرنلاز آنجا که وزنبا اینحال، 

ها به صورت بالایی با یکدیگر دارند، خاموش کردن وزن
تصادفی در یک لایه خیلی کارآمد نبود. از این رو، به جهت 

 شو با الهام از مقاله تامسون و همکاران بهبود عملکرد دورریز
ها انجام دادیم. در این ، این عملیات را برروي ویژگی]53[

هاي مربوط به یک کرنل به صورت کامل خاموش حالت وزن
ها از بین رفته و تا تاثیر همبستگی مکانی میان وزن شوندمی

. به این ها به صورت کامل اعمال شوداثر خاموش شدن وزن
در  شود.میگفته  Spatial Dropoutروش دورریز مکانی یا 

 است.این مفهوم به صورت بصري نشان داده شده 3شکل 

  ارزیابی و اعتبارسنجی -4-3

یک عملکرد کیفیت و یکی از مراحل کلیدي در ارزیابی 
به همین  هاي اعتبارسنجی است.مدل، استفاده از معیار

هاي هاي واقعیت زمینی جهت مقایسه خروجیمنظور از داده
در ابتدا شود. هاي کیفیت استفاده میمدل و برآورد آماره

که هستند هایی تعداد پیکسلدهنده نشانمتغیرهایی که 
سپس شوند. تعریف می ،اندبندي شدهاشتباه طبقه یادرست 

، Accuracyسایر معیارهاي ارزیابی همچون بر مبناي آنها، 
Precision ،Recall ،F1-Score  وIoU روابط  شوند.تعریف می

  پردازند:زیر به معرفی هر کدام از این معیارهاي ارزیابی می
  

)1(  Precision =
TP

TP + FP 

)2(  Recall =
TP

TP + FN 

)3(  
F1ୱୡ୭୰ୣ =  2 ×

Precision × Recall
Precision + Recall 

F1ୱୡ୭୰ୣ =
2 × TP

2 × TP + FP + FN 

)4(  IoU =
TP

TP + FP + FN 

)5(  Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN 

  
با توجه به  FNو  TP ،FP ،TNدر روابط بالا، متغیرهاي 

  .شوندماتریس ابهام تعریف می

2 Overfit 
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 نتایج تحقیق -4

آمده از روش بدستدر این بخش به ارائه نتایج 
سازي در ابتدا جزئیات عملی پیادهپردازیم. شده میدادهتوسعه

   ایم.ها را بیان کرده و سپس نتایج حاصل را ارائه کردهالگوریتم

  سازيجزئیات پیاده -1-4

یادگیري  هايمدلآموزش تمامی حالات مختلف  در
در این مطالعه، از پارامترهاي یکسان  استفادهمورد عمیق 

بدین  پذیر باشد.تا مقایسه درست امکاناست اده شدهاستف
 2و نرخ یادگیري Adam 1کنندهها با تابع بهینهمنظور، مدل

همچنین در  آموزش داده شدند. 3دور 60به تعداد  0,0001
کاهش یافت تا یادگیري  0,1ام نرخ یادگیري با ضریب 30دور 

  شبکه با روند بهتري صورت پذیرد. 
ها برروي پردازنده با توجه به محدودیت حجم پردازش

تا پیکسل کاهش یافت  512×512 گرافیکی، ابعاد تصاویر به
علاوه بر حفظ جزئیات تصویر تا حد مورد نیاز، از لبریز شدن 

 فظه گرافیکی در زمان آموزش نیز جلوگیري شود.حا
تایی وارد شبکه 5 4هايهمچنین تصاویر ورودي در قالب بسته

شدند تا تعادلی میان تعداد پارامترهاي شبکه و حافظه می
هاي این سازيتمامی پیاده پردازنده گرافیکی برقرار شود.

ایتورچ نویسی پایتون و توسط کتابخانه پمطالعه در زبان برنامه
به همین جهت از یک سرور مجهز به  است.انجام گرفته

 جهت انجام تمامی مراحل 2080Ti Nvidiaپردازنده گرافیکی 

                                                             
1 Optimization function 
2 Learning rate 
3 Epoch 

لازم به ذکر است است. استفاده شده هاآموزش و آزمایش مدل
هاي یادگیري عمیق، مقدار حافظه که در آموزش اغلب مدل
آموزش  اصلی 5گلوگاهتوان به عنوان پردازنده گرافیکی را می

سیستم در  RAMو  CPU توان پردازشیدر نظر گرفت و 
  هاي بعدي قرار دارند.اولویت

  6تابع زیان -4-2

شده و مقادیر بینیتوابع زیان اختلاف میان خروجی پیش
توابع زیان مختلفی متناسب با کنند. گیري میواقعی را اندازه

در این مقاله، با هدف شوند. اهداف هر مساله تعریف می
بندي معنایی تصاویر هوایی که شامل عوارض با ابعاد قطعه

در استفاده کردیم.  ]Dice ]54مختلف هستند، از تابع زیان 
شده در بینیهاي پیشواقع این تابع میزان همپوشانی قطعه

رابطه مورد . کندمیگیري مقایسه با قطعات واقعی را اندازه
  باشد: به صورت زیر می Diceاستفاده براي تابع زیان 

)6(  
Dice Loss = 1 −

2yyො + 1
y + yො + 1 

Dice Loss ≅ 1 −
2 × y ∩ yො

y ∪ yො  

 
شده را بینیمقدار پیش yොمقدار واقعی و  yدر رابطه بالا 

برابر مقدار  2به بیان بهتر، این تابع زیان دهند. نمایش می
همپوشانی دو قطعه را بر مجموع مساحت هر دو قطعه تقسیم 

  کند. هرچه این مقدار به صفر نزدیکتر باشد بهتر است.می

4 Batch size 
5 Bottleneck 
6 Loss function 

  
  دهد.ها. هر ستون نمودار مربوط به یکی از رمزگذارها را نشان مینمودارهاي پایش روند آموزش شبکه -4 شکل
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ها، در کنار تابع زیان، به منظور پایش روند آموزش شبکه
هاي آموزشی و که هر دو برروي داده IoUامتیاز  از

 4شکل شدند، نیز استفاده کردیم. اعتبارسنجی برآورد می
  دهد.نشان میفرآیند آموزش شبکه را پایش نمودارهاي 

  ها و مقایسه نتایجخروجی -3-4

به عنوان شبکه اصلی  PSPNetدر این مطالعه از معماري 
به عنوان رمزگذارهاي مختلف  ResNeStعضو از خانواده  5و از 

تمامی رمزگذارها پیش از استفاده توسط  استفاده کردیم.
هاي و از وزن بودند آموزش دیده ImageNetمجموعه داده 

بدست آمده از آن جهت بهبود سرعت و عملکرد الگوریتم 
داده نشان 1 این رمزگذارها که در جدول ایم.استفاده کرده

اند، در ساختار معماري شبکه با یکدیگر مشابه و در تعداد شده
این تفاوت سبب ها و تعداد پارامترها متفاوت هستند. لایه

اي که در شود؛ به گونهنها مییادگیري متفاوت هرکدام از آ
-ResNeStتوان بهبود پلکانی فرآیند یادگیري از می 4شکل 

14d  تاResNeSt-200e .5 شکل همچنین را مشاهده نمود 
و  وروديشبکه مختلف را در کنار تصویر  5خروجی هرکدام از 

همانطور که مشاهده دهد. نقشه واقعیت زمینی نمایش می
با بیشترین  ResNeSt-200eشود، شبکه مجهز به رمزگذار می

ها نتایج را بهتر از سایر مدلاست تعداد پارامتر توانسته
 Lossدر  %5افزایش و  IoUدر معیار  %10و تا  بینی نمایدپیش

هاي توان در ساختماناین موضوع را می. کاهش ایجاد نماید
هاي موجود در گرفتگیآب یا ر وسطاستخراج شده در تصوی

با اینحال، ارزیابی عملکرد  تصویر پایین مشاهده نمود.
ها برروي تصاویر آزمایشی نشان دهنده عملکرد بسیار الگوریتم

ها اي که اختلاف مدلها به یکدیگر است به گونهنزدیک روش
است. علاوه بر  %3در معیارهاي مختلف کیفیت حدود 

ندي معنایی تصاویر پهپادي، مقادیري در ببینی قطعهپیش
است که قالب عدم قطعیت نیز براي هر پیکسل برآورد شده

پذیري کلاس مربوط به هرکدام از میزان اطمینان دهندهنشان
هاي بینیمیانگین پیش 7و  6هاي باشد. شکلها میپیکسل

را با مقادیر  MCDمرتبه اجراي مختلف روش  100حاصل از 
دهند. به این نمایش می 0,9و  0,8، 0,7، 0,6، 0,5، 0,4دورریز 

، %50، %40ترتیب در هر اجرا، به منظور برآورد عدم قطعیت، 
بندي هایی که به لایه قطعهاز ویژگی %90یا  80%، 70%، 60%

شوند به صورت تصادفی خاموش شده و معنایی وارد می
نکته  گیرد.هاي باقیمانده صورت میبینی بر اساس وزنپیش

قابل توجه این است که براي مقادیر مختلف دورریز، میانگین 
ها است، با بینی قطعی مدلها که برآوردي از پیشخروجی

دهنده ثبات تخمین بسیار بالایی با یکدیگر برابر است که نشان
ها در دفعات زیاد تکرار است. به بیان دیگر، راي بینیپیش

مرتبه اجراي مختلف، به مقدار  100ها در مدل 1حداکثري
  شود. بینی بدون هرگونه دورریز نزدیک میپیش

  
  هاي مختلف در کنار تصویر ورودي و نقشه واقعیت زمینیهاي مدلمقایسه خروجی -5 شکل

                                                             
1 Ensemble 
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  ها با مقادیر دورریز مختلفبینی مدلنتایج حاصل از پیش -6ل شک

  

  

  

  هاهاي رمزگذار مختلف به همراه پارامترهاي ارزیابی دقت مدلهاي شبکهویژگی -1جدول 

پارامترها   
  PSPNetمدل   (میلیون)

  هامعیار ارزیابی مدل
Dice loss IoU Score  Accuracy  Recall  Precision  F1-Score  

شبکه 
رمزگذار

  8 ResNeSt-14d  0,108  0,8294  0,9787  0,8930  0,8938  0,8934  
15 ResNeSt-26d 0,1051  0,8334  0,9792  0,8958  0,8963  0,8961  
25 ResNeSt-50d  0,1032  0,8358  0,9796  0,8975  0,8980  0,8977  
46 ResNeSt-101e  0,1044  0,8342  0,9793  0,8961  0,8965  0,8963  
68 ResNeSt-200e  0,0903  0,8523  0,9793  0,8960  0,8964  0,8962 
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  ها با مقادیر دورریز مختلفبینی مدلنتایج حاصل از پیش -7 شکل

  
شود که گرچه نتایج با دقت در نتایج مشخص می

-ResNeStي داراي بیشترین تعداد پارامتر (حاصل از شبکه

200eي داراي کمترین تعداد ) با نتایج حاصل از شبکه
) شباهت زیادي دارد؛ با اینحال ResNeSt-14dپارامتر (

ها بسیار متفاوت است. به مقادیر عدم قطعیت در این مدل
اي که تعداد پارامتر بیشتري دارد، عبارتی، شبکه

د هاي خوبینیپذیري بیشتري نیز داشته و به پیشاطمینان
ها نیز تر است. این امر با افزایش درصد دورریز وزنمطمئن

اي که پارامتر اي که شبکهشود. به گونهمجدداً تایید می
ها، بیشتر دچار کمتري دارد، با افزایش میزان دورریز وزن

تر شود، حال آنکه شبکه قويابهام و عدم قطعیت می

رمز هاي خود مصمم است. نواحی قبینیهمچنان در پیش
دهنده عدم قطعیت مدل نشان 7و  6هاي رنگ در شکل

تر شدن آنها، مقدار عددي عدم قطعیت هستند و با پررنگ
  یابد.نیز افزایش می

  بحث و بررسی -5
که در این مطالعه مورد  FloodNetي مجموعه داده

هاي است، یکی از منحصربفردترین دادهاستفاده قرار گرفته
موجود در حوزه ارزیابی آثار وقوع بلایاي طبیعی است. این 
داده که توسط پهپاد تجاري، از ارتفاع پایین و بلافاصله پس 

کلاس پوشش اراضی را  9است، از وقوع سیلاب اخذ شده
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نماید. پرواز پهپاد در معرفی میبندي معنایی جهت قطعه
هاي مختلف، تغییر زاویه تصویربرداري، تغییر شدت ارتفاع

نور در تصاویر و وجود بازتاب ابر یا خورشید برروي آبها از 
هایی هستند که این داده را تبدیل به یک داده جمله ویژگی

کنند. همچنین بندي معنایی میچالشی براي مساله قطعه
مختلف براي آبهاي ناشی از سیل در مقابل  وجود دو کلاس

ها را دشوار گیري براي الگوریتمرودخانه و دریاچه، تصمیم
داده نشان 1سازد. به اضافه، همانطور که در شکل می

ها در این مجموعه داده نامتوازن است، پراکندگی کلاسشده
  سازد. تر میاست و آموزش الگوریتم را پیچیده

شده در این گذاريمامی تصاویر برچسبعلاوه بر این، ت
اند، چرا که کلاس مجموعه داده با دقت کافی تهیه نشده

هرچند ها اشتباه است. شده به برخی از پیکسلاختصاص داده
که این موضوع امکان استفاده از این داده را براي مسائل 

بندي آورد، با اینحال، قطعهفراهم می 1شده ضعیفنظارت
؛ سازدها را در مطالعه ما با مشکل همراه میلمعنایی پیکس

هاي ها بر اساس دادههاي مدلزیرا بررسی دقت خروجی
   .شوددچار اشتباه میواقعیت زمینی 

هاي ها، تشخیص جادهاستخراج دقیق مرز ساختمان 
هاي درختان و برآورد بندي دقیق پیکسلطبقهگرفته، سیل

شده ها از جمله نقاط قوت روش ارائهمناسب عدم قطعیت
هاي از جمله مشاهداتی که محدودیتدر مقابل، هستند. 

دهند، عدم استخراج درست الگوریتم را نشان می
باشد. هاي منتسب به خودروها و استخرها میپیکسل

سب کوچک بودن تصاویر ورودي به شبکه و تابع زیان نامنا
بروز این نوع توانند از جمله دلایلی باشند که منجر به می

همچنین، با توجه به تعریف ساختمان شوند. خطا می
لاع آن رسیده ضگرفته (که سیل حداقل به یکی از اآب

ها نیز با مشکل بندي درست این گونه ساختماناست)، طبقه
  است.مواجه شده

 

  گیري و پیشنهاداتنتیجه -6

بندي معنایی تصاویر اخذ شده در این مقاله با هدف قطعه 
توسط پهپاد پس از وقوع سیلاب در ایالت تگزاس در امریکا، 

به همراه رمزگذارهاي از پیش  PSPNetاز الگوریتم 
همچنین، است. استفاده شده ResNeStدیده خانواده آموزش

ان هاي مبتنی بر نظریه احتمالات بیز امکاز آنجایی که روش
هاي یادگیري عمیق را برآورد درستی از عدم قطعیت مدل

ها با سازي این روشآورند؛ و از آنجایی که پیادهفراهم می
هاي ریاضیاتی همراه است؛ جهت برآورد تخمینی از دشواري

هاي شبکه از روش دورریز بینیمیزان عدم قطعیت پیش
رآیند کارلو استفاده کردیم. این روش که با تکرار ف-مونت
مرتبه)، امکان  100بینی در دفعات مکرر (به عنوان مثال پیش

ها (میانگین و انحراف گیريبرآورد تخمینی از توزیع تصمیم
کند، در واقع نتایج حاصل از نظریه معیار) را فراهم می
نماید. از این رو، مقادیر عدم سازي میاحتمالات بیز را شبیه

باشد. مقایسه تماد میقطعیت حاصل از این روش قابل اع
رمزگذارهاي مختلف با یکدیگر نشان داد که افزایش عمق و 

است. تعداد پارامترهاي مدل در بهبود عملکرد مدل موثر بوده
کند توجه به نتایج حاصل از مقادیر دورریز مختلف تایید می

که افزایش پارامترهاي مدل منجر به افزایش پایداري نتایج و 
  شود. قطعیت آنها می همچنین کاهش عدم

هاي شود در مطالعات آتی عدم قطعیتپیشنهاد می 
هاي یادگیري عمیق مختلف با یکدیگر حاصل از معماري

مقایسه شوند. همچنین با توجه به همپوشانی زیادي که 
شود تا دارند، پیشنهاد می FloodNetتصاویر مجموعه داده 

هاي عداد نمونهیک مرحله انتخاب تصویر انجام شود و کاهش ت
ها مورد آموزشی به عنوان یکی از عوامل موثر در یادگیري مدل

ها همچنین، با توجه به نامتوازن بودن کلاسبررسی قرار گیرد. 
هاي افزایش شود تا از روشدر این مجموعه داده، پیشنهاد می

   داده نیز استفاده شده و نتایج آن بررسی شود.
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