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 چکیده 

 یمانند بازرس یسنت يهاها دارد. روشعملکرد راه يداریو پا یمنیدر ا یاساس ینقش ،یآسفالت يدر روساز اهیموقع خراب و به قیدق ییشناسا
 ،يدوبعد ریپژوهش، با استفاده از پردازش تصو نیاند. در امواجه يریبالا و عدم تکرارپذ نهیهز ،یانسان يخطا رینظ ییهاتیبا محدود ،یچشم

اند. قرار گرفته سهیو مقا یچاله مورد بررس یخودکار خراب ییشناسا يبرا نیماش يریادگیو  محوریژگیمتفاوت شامل روش و کردیدو رو
 يهاتمی. سپس الگوردیمؤثر استخراج گرد يهایژگیو پردازش،شیو با اعمال مراحل پ يدارا و فاقد چاله گردآور ریاز تصاو ياابتدا مجموعه
 جیآموزش داده شدند. نتا یو جنگل تصادف میدرخت تصم ه،یهمسا نیترکینزد SVM( ،K( بانیبردار پشت نیشامل ماش يبندمختلف طبقه

 کردیدارد. رو بهتريچاله عملکرد  يدارا ریتصاو کیدرصد، در تفک 97از  شیب یبا دقت ،یبا کرنل خط SVM تمینشان داد که الگور یتجرب
هاي سنتی، تحت شرایط نوري بخش در مقایسه با روشدقت بالا و کارایی رضایت، توانسته است ،یمحاسبات یبا وجود سادگ يشنهادیپ

 یبازرس يبرا نهیهزو کم یعمل ینیگزیعنوان جابه تواندیروش م نیفراهم آورد. ا را شده (هواي ابري) و زاویه تصویربرداري ثابتکنترل
 .ردیاستفاده قرار گ دمور هايروساز ينگهدار تیریدر مد يبصر

 

 ماشین هاي روسازي، پردازش تصویر، استخراج ویژگی، یادگیريشناسایی خرابی هاي کلیدي:واژه

 

 مقدمه  -1
 تأثیر آسفالتی، روسازي سطحی هايخرابی سایر و هاچاله

 شبکه نگهداري هايهزینه و رانندگان آسایش ایمنی، بر یمستقیم
 برزمان دلیل به میدانی بازرسی سنتی هايروش. دارند هاراه

 وريبهره کارایی و محدود، مکانی پوشش و بالا هزینه بودن،
 Koch et al.,2015; Perka(دهند می کاهش را پایش فرآیند

& Biligiri,2020( پردازش حسگرها، فناوري پیشرفت با 
 فراهم هاچاله خودکار شناسایی امکان مصنوعی، هوش و تصویر

 بادر ترکیب  ویژه به ،دوبعدي تصویر پردازش. است شده
 دقت تواندمی ،عصبی هايشبکه و ماشین یادگیري هايالگوریتم

 به مقرون در عین حال و دهد ارائه هاخرابی شناسایی در بالایی
 Lydon( باشد ساده تجهیزات روي سازيپیاده قابل و صرفه

et al.,2020; Schnebele et al.,2015; Ma et 
al.,2022; Ranyal et al., 2022; Tamagusko et 

al.,2024; Safyari et al.,2024; Rizelioglu,2025.( 
 هايروش از ايمقایسه و فنی تحلیل یک ارائه مطالعه، این هدف
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 خرابی خودکار شناسایی براي ماشین یادگیري و محورویژگی
 هايمحدودیت تا است دوبعدي تصاویر استفاده از با چاله

 يتوسعه مسیر و کاهش یافته پیچیده و سنتی هايروش
 .گردد هموار روسازي پایشهوشمند  هايسیستم

 
 پیشینه تحقیق -2

 مسائل از یکی آسفالتی روسازي در چاله خرابی خودکار شناسایی
 رویکردهاي تاکنون و هاستراه نگهداري مدیریت در کلیدي

 را رویکردها این. اندیافته توسعه هدف این براي گوناگونی
  مبتنی هايروش: کرد تقسیم اصلی دسته چهار به توانمی
 تصویر پردازش بعدي،سه بازسازي ارتعاش، و حسگر بر

  .منبعی چند هايداده ادغام و ماشین، یادگیري با همراه دوبعدي
 براي هاژیروسکوپ و هاسنجشتاب از ارتعاشی، هايروش در

. شودمی استفاده هاچاله شناسایی و خودروحرکت  مسیر پایش
 سادگی و بالا سرعت پایین، هزینه دلیل به هارویکرد این

 درصد 85 تا 75 حدود در دقتی معمولا سازي،پیاده
 ,.Zhang et al.,2022; Alvarez-Garcia et al(دارند

2022; Lv et al., 2025; Georgopoulos et al., 
 حرکت، مسیر و راننده رفتار به وابستگی حال، این با .)1995

 از جمله هاخرابی انواع تفکیک در ناتوانی و سیگنال نویز
 روندها به شمار میروشاز این دسته  مهم هايمحدودیت

 )Wang et al., 2017; Tsai &Chatterjee, 2017;Ye 
et al., 2019( . لیدار، از گیريبهره با بعديسه بازسازيرویکرد 

 به نزدیک دقتی است توانسته استریو هايدوربین و لیزري اسکنر
 ,.Aparna et al(دهد ارائه هاخرابی تشخیص در درصد 95

2019; Becker et al., 2019; Ochoa-Ruiz et al., 
2020; Ren et al., 2023; Fan et al., 2021; Fan et 

al., 2019; Fan et al., 2021(. از نظر اگرچه  هاروش این
ارزش علمی بالایی  هندسی سطح آسیب دیدهدقت و توصیف 

 پردازش به نیاز و سخت افزاري پیچیدگی ،زیاد هزینه دارند، اما
در  هاآني گستردهبه کارگیري  براي مانعی سنگین، محاسباتی

 & Hadjidemetriou( شودمی محسوبشهري  مقیاس
Christodoulou, 2013; Fox et al., 2017; Fan et al., 

2021( 
 یادگیري با همراه دوبعدي تصویر پردازش اخیر، هايسال در

 توجه مورد عملی و صرفهبهمقرون رویکردي عنوان به ماشین
 و ماشین بردار پشتیبان مانند کلاسیک هايمدل. است گرفته قرار

 و CNN مانند عمیق هايشبکه همچنین و جنگل تصادفی
MobileNetV2، اندکرده گزارش درصد 98 تا 90 بین دقتی 

)Pawar et al., 2016; Al-Sabaeei et al., 2024; 
Ozoglu & Gökgöz, 2023; Becker et al., 2019; 
Silva et al., 2020; Rufei et al., 2022; Phan et al., 

2024; Hoang, 2018( .این سازيپیاده قابلیت این، بر علاوه 

امکان  هوشمند، هايتلفن یا خودرو هايدوربین روي بر هاروش
 است کرده تسهیل شهري پایش هايسامانه در ها راآن استفاده از

 )Rufei et al., 2022; Phan et al., 2024( به عنوان 
 بر مبتنی ترکیبی مدلی ارائه با )Wang et al., 2024(نمونه، 

 درصد 95 معادل دقتی ،SVM الگوریتم و ویژگی استخراج
 گزارش عمیق هايشبکهنسبت به  پردازش زمان کاهش با همراه
 چندمنبعی، هايداده ادغام حوزه در. )Hoang, 2018( اندکرده

 با لیزري و پهپادي هايداده حرارتی، و دیجیتال تصاویر ترکیب
 برابر در هاروشپایداري  افزایش لرزشی موجب هايسیگنال
 ;Hoang, 2018( است شده محیطی شرایط و نوري تغییرات

Sathya & Saleena, 2022; Misra et al., 2024; 
Ahmad et al., 2024; Ling et al., 2024; 
Senbagavalli et al., 2025; Chawla et al., 2025; 

Martins et al., 2025.( پردازش از گیريبهره ،همچنین 
 نقل و حمل هايزیرساخت به اتصال و  GPU بر مبتنی موازي

 فراهم را پذیرمقیاس و بلادرنگ پایش زمینه )ITS( هوشمند
 & Tamagusko et al., 2024; Vinodhini( کرده است

Sidhaarth, 2023; Pawar et al., 2016.( این وجود با 
 استاندارد هايداده پایگاه کمبود ی همچونهایچالش ها،پیشرفت

 عمیق یادگیري هايشبکه آموزش براي خوردهبرچسب و
(Ochoa-Ruiz et al., 2020; Al-Sabaeei et al., 

 تصویربرداري، زاویه و نوري تغییرات به حساسیت ،(2024
 هايچاله از آسفالت هايوصله یا هالکه تفکیک در دشواري

 ,.Pawar et al., 2016; Al-Sabaeei et al( واقعی
2024; Becker et al., 2019( ارزیابی معیارهاي نبود و 

 ,.Sathya & Saleena, 2022; Misra et al( یکپارچه
2024; Ahmad et al., 2024( همچنان پا برجا هستند .

 با همچنان بالا، دقت وجود با بعديسه هايروش ،همچنین
 رو به رو هستند اجرایی هايمحدودیت و محاسباتی پیچیدگی

)Ranyal et al., 2022; Vinodhini & Sidhaarth, 
2023; Fan et al., 2021; Martins et al., 2025(.  

 محورویژگی رویکردهاي ترکیب اخیر، مطالعات تحلیل اساس بر
 میان تعادلی تواندمی ماشین یادگیري کلاسیک هايالگوریتم با

 ایجاد محیطی شرایط برابر در مقاومت و سرعت پردازش دقت،
 به نیاز چالش به توجه با ویژهبه امر این .)Hoang, 2018( کند
 اهمیت عمیق، یادگیري در گسترده يخوردهبرچسب هايداده

 هايسیستم يتوسعه مسیر تواندمیو  یابدمی بیشتري
 .سازد هموار را هزینهکم و مقاوم چندمنظوره،

 
 روش تحقیق -3

شناسایی خرابی چاله  متفاوت برايدر این پژوهش، دو رویکرد 
 شده است.  داده توسعهروسازي آسفالتی دو بعدي در تصاویر 

و مبتنی گام به صورت گامدر روش نخست، فرایند تشخیص به
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 شود. در این رویکرد، بر پردازش کلاسیک تصویر انجام می
هاي یابی، بهبود تصویر و شمارش پیکسلبا اجراي مراحل لبه

 گردندتفکیک میهاي سالم ، نواحی داراي چاله از بخشمتفاوت
، تصمیم بنديطبقهي ساده یک الگوریتمبا استفاده از و در نهایت 
در روش  شود.ي وجود خرابی در تصویر اتخاذ مینهایی درباره

یر، وکیفیت تص افزایشپردازش و پیش عملیات دوم، پس از انجام
. سپس شودمیاستخراج  آماري و بافتی هايویژگی از ايمجموعه

براي چند الگوریتم ي ورودي ها به عنوان دادهاین ویژگی
درخت تصمیم، ماشین بردار پشتیبان، از جمله ( یادگیري ماشین

روند تا مدل به کار میهمسایه) ترین نزدیک kجنگل تصادفی و 
  .را بیاموزد ي طبقه بنديبه صورت خودکار الگوي بهینه

قادر است آموزش و ارزیابی، سیستم در پایان، پس از فرآیند 
رابی ختصاویر فاقد تصاویر داراي خرابی چاله را با دقت بالا از 

 تفکیک نماید.
  
 
 
 
 
 
 
 
 

روش اول: تشخیص چاله بر اساس استخراج  -1-3
 بنديویژگی و ارائه الگوي طبقه

 بهبود و ارتقاي تصاویر -1-1-3 
تأثیر عواملی همچون شرایط تصاویر روسازي آسفالتی تحت 

و ناهمگونی بافت قرار  هاي روغنلکه، بازتاب سطح نوري،
 .شوندمی تشخیص و کاهش دقت نویز موجب ایجاد که دارند
به منظور  تصویر ي پیش پردازش، مرحلهرفع این چالشبراي 

در این . حذف نویز و افزایش کنتراست سطحی انجام گرفت
 3× 3ي و هسته 𝜎𝜎=  0,9 با انحراف معیاراز فیلتر گوسی مرحله 

حذف به منظور  .براي کاهش نویز با فرکانس بالا استفاده شد
و ناهموار و حفظ مرزهاي اصلی چاله، عملیات نواحی کوچک 

 با استفاده از تابع مورفولوژیکی شامل گسترش  و تحلیل 
cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_RECT, 

این فرآیند  انجام شد. Open CVي در محیط کتابخانه ((3,3)
تا تعادلی گرفت صورت  )= iterations 2( تکرار متوالی دو در

نتایج  .بافتی برقرار شودمیان حذف نویز و حفظ جزئیات بهینه 
حاصل از این مرحله نشان داد که به کارگیري فیلتر گوسی و 

افزایش وضوح عملیات مورفولوژیکی به طور قابل توجهی باعث 
  .هاي سطحی شده استو کاهش اثر لکه هاچاله مرز

دار و بدون چاله یابی در تصاویر چالهروند بهبود و لبه) 1( شکل
 .دهندرا نشان می

 

 بهبود و ارتقا تصویر چاله دار الف)

 

 بهبود و ارتقا تصویر بدون چاله ب)

 بدون چاله )ب  دار چاله الف)، ارتقا تصویر.  بهبود و 1شکل 
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 یابی تصاویرلبه-2-1-3 
از طریق ها مرزهاي واقعی چالههدف شناسایی  در این مرحله،

 . براي این منظوردر تصویر استروشنایی  تحلیل تغییرات شدت
  cv2.drawContoursو   cv2.findContoursاز توابع 

 . شداستفاده  Open CV در کتابخانه

براي بهبود  ه وتگرف ها انجامپیکسلشدت گرادیان  پایهیابی بر لبه
 فرسایش عملیات مورفولوژیکی شامل از ايمجموعه  نتایج،

 )cv2.erode (و گسترش)cv2.dilate (به کار گرفته شد تا 
  ها تقویت گردد.ی حذف و  مرز چالههاي نویزي و جزئلبه

 يبالا و پایین هايآستانهبا Canny الگوریتم، در گام بعد
  3 برابر باي کرنل مشتق اندازه ،150و  75 ترتیببه
)3 apertureSize = (ي و گزینهL2gradient=False 

  .اعمال شد
هاي بر روي دادههاي مقدماتی ارزیابیاساس  براین مقادیر 

و هاي کاذب هبل میان حذفانتخاب شدند تا تعادلی آموزشی 
  واقعی برقرار شود.حفظ مرزهاي 

پارچه و یک حذف نواحی پراکنده، به منظور هالبهپس از استخراج 
  cv2.morphologyEx ها، از تابعسازي مرز چاله

 3 × 3  مربعیو کرنل  CLOSE با عملگر
cv2.getStructuringElement(cv2.MORPH_REC

T,(3,3)) گردید استفاده.  
مرزها با به کارگیري توابع بازسازي و ترسیم فرآیند در نهایت، 

cv2.findContours   وcv2.drawContours با استفاده  و
 و )(cv2.RETR_EXTERNAL روش بازیابی خارجیاز 

) cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE( ساده تقریب
بر روي مقدماتی هاي ي آزمونبر پایهتنظیمات . این انجام شد

آموزشی تعیین گردید تا نرخ تشخیص نادرست کاهش هاي داده
اي از نمونه) 2شکل ( ها حفظ شود.مرز چالهیافته و پیوستگی 

 .دهددر تصاویر را نشان مینتایج فرآیند لبه یابی 

 

 الف) لبه یابی در تصویر چاله دار

 

 ب) لبه یابی در تصویر بدون چاله

 دارچالهبدون ب)  ،دار چاله الف) لبه یابی در تصویر. 2شکل

 استخراج ویژگی-3-1-3

هاي همبند، ؤلفههاي مورفولوژیکی و مگیري از ویژگیبا بهره
و ناهمگن بافتی  داراي ها احاطه شده ولبه توسطناحیه چاله که 

تصویر تفکیک از محیط اطراف است، از  متفاوتروشنایی 
(عمدتاً  مایزهاي متد پیکسلسپس با شمارش تعداشود. می

 شود.داراي چاله یا بدون چاله تشخیص داده میتصویر سفید)، 
 تواند می سادگی محاسباتی و سرعت بالا،این روش، به دلیل 

 مبتنی تر هاي پیچیدهمبنایی اولیه براي مقایسه با مدلبه عنوان 

با این حال، عملکرد بر یادگیري ماشین مورد استفاده قرار گیرد. 
واقعی ممکن است تحت تاثیر عواملی مانند نویز آن در شرایط 

رات طبیعی بافت آسفالت هاي سطحی و تغییمحیطی، سایه، لکه
ویژگی را در از نتایج استخراج اي نمونه) 3شکل ( کاهش یابد.

 نشان ب) (و بدون چاله الف) (تصویر داراي چاله دوحالت 
 .دهدمی
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 چاله داراستخراج ویژگی تصویر الف) 

 
 دون چالهب) استخراج ویژگی تصویر ب

 ب) بدون چاله دار چالهالف) ،. استخراج ویژگی تصویر3شکل 

 

 
ادگیري استفاده از یروش دوم: تشخیص چاله با -2-3

 ماشین
در رویکرد مبتنی بر یادگیري ماشین، برخلاف روش 

بندي و تنظیم پارامترهاي محور، انتخاب الگوریتم طبقهویژگی
شود. صورت خودکار توسط سیستم یادگیرنده انجام میمدل به

هاي بصري از رده از ویژگیاي گستدر این فرآیند، ابتدا مجموعه
هاي شده و سپس مدل با استفاده از دادهاستخراج ، تصاویر

شود. پس از پایان مرحله خورده آموزش داده میبرچسب
هاي جدید آموزش، عملکرد مدل در مرحله آزمون بر اساس داده

 .گرددارزیابی و میزان دقت و کارایی آن تعیین می
 

 هامعرفی ویژگی-1-2-3
 ند تاشد تبدیل  YUVبه  RGBابتدا تصاویر از فضاي 

مورد  مجزا به صورت رنگ و شدت روشنایی مربوط به اطلاعات
هاي ژگیتفکیک بهتر وی . این تبدیل موجببررسی قرار گیرند

فضاي رنگی انتخاب . شودمرتبط با چاله در سطح روسازي می
YUV  ي که مولفه این اساس انجام شدبرY ر شدت بیانگ

رنگی هستند، نگر اطلاعات نمایا Vو  Uهاي و مولفهروشنایی 
ها امکان تحلیل روشنایی و بافت جداسازي این مولفه ،از این رو

 . رات رنگ فراهم می سازدسطح را به صورت مستقل از تغیی

روشنایی میان نواحی سالم و چاله دار تفاوت ، واقعی در شرایط
، بنابراین هاي رنگی استتر از اختلافروسازي معمولا محسوس

 موجب افزایش قدرتدرخشندگی) ( Yيولفهاز م گیريبهره
شود. تغییرات جزئی نور میتفکیک و پایداري مدل در برابر 

  .کنندمطالعات پیشین نیز این انتخاب را تایید میهاي یافته
ي از مولفهبا استفاده  Wang et al.(2017)نمونه، به عنوان 
 کرده استخراج را هاانرژي بافتی چاله ،YUVدر فضاي روشنایی 

. گزارش کردند ينور اتتغییر در برابر و پایداري بالاتري
تصاویر هوایی در پردازش  Becker et al.(2019) ،همچنین

اثر کاهش  در را YUVفضاي  به کارگیري شده با پهپاد، ثبت
 Yeافزون بر این، . موثر دانستند تغییر روشنایی زاویه تابش و

et al.(2019) هاي یادگیري عمیق مدل عملکرد يدر مقایسه
در  YUV فضاي نشان دادند که رنگی مختلفدر فضاهاي 

نسبت به فضاهاي  دقت بالاتري جداسازي نواحی آسیب دیده
RGB   وHSV در هیستوگرام  تفاوت محسوسدهد. ارائه می

 ر داراي چاله و بدون چاله نیزمیان تصاوی Vو  U ،Yهاي کانال
 در فرآیند تشخیص است. ها کارایی این ویژگیموید 
هایی از تصاویر آسفالت چاله دار و بدون چاله را نمونه) 4شکل(

 و هیستوگرام مربوط به هرسه کانال نشان  YUVفضاي در 
 دهد.می



 1405، بهار126، سال بیست و چهارم، دوره اول، شماره فصلنامه علمی جاده
 

380 
 

 

 YUV یرنگ يفضا ردیف پایین)( داراي چاله و (ردیف بالا) هاي تصویر بدون چالهنمودار .4 شکل

 (HOG) دارهیستوگرام گرادیان جهت-2-2-3
ها و لبهمربوط به استخراج اطلاعات  براي HOG ویژگی
  ،در این روش .شوددر تصویر به کار گرفته میها گوشه

 و )xافقی( در دو جهت روشنایی گیري تغییرات شدتبا اندازه
 -هاچاله يلبه مانند - تغییرات زیاد، نواحی داراي )Y(عمودي 

 پژوهشدر . )Dalal & Triggs, 2005( شوندشناسایی می
براي هر سه کانال  YUV رنگی ر فضايد HOGویژگی، حاضر

ورودي مدل به عنوان  دست آمده بهمقادیر محاسبه شده و 

این فرآیند موجب  .اندقرار گرفته استفادهماشین مورد یادگیري 
اي ات لبهحساسیت مدل نسبت به الگوهاي بافتی و تغییرافزایش 

نتایج حاصل از استخراج ویژگی گردد. در نواحی آسیب دیده می
HOG  براي هرسه کانال تصویر در فضايYUV) 5، در شکل( 

و بدون چاله نمایش داده شده  داراي چالهبراي نمونه تصاویر 
 است.

 
 YUV یرنگ يفضادر  ( ردیف پایین) و بدون چاله(ردیف بالا) دار  چاله تصاویر شدت راتییتغ ستوگرامیه .5شکل 

 هاي یادگیري ماشینمدل-3-2-3
 يبندز نوع طبقهاحاضر پژوهش  هاي مورد استفاده درمدل

  ها، مدل ابتداشده هستند. در این روشهاي نظارتکننده
عملکرد  و سپس بیندمیآموزش داربرچسب هاياستفاده از داده با

  .گیردقرار می ارزیابی جدید مورد هايداده آن بر روي
 
 

ي در مطالعه حاضر، چهار الگوریتم متداول یادگیري ماشین برا
 عبارتند از:طبقه بندي تصاویر به کار گرفته شد که 

 وRBF هاي خطی، با کرنل (SVM) ماشین بردار پشتیبان-
Polynomial  

  درخت تصمیم-

 ترین همسایهنزدیک-

 جنگل تصادفی-
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  نتایج -4
 نتایج روش اول -1-4

پیکسلی، هاي مبتنی بر استخراج ویژگیروش تشخیص چاله در 
وجود یا عدم وجود چاله در تصاویر روسازي آسفالتی براساس 

سفید)  هايهاي با رنگ متفاوت (پیکسلپیکسلتعداد شمارش 
 . مقایسه این مقدار با یک آستانه از پیش تعیین شده،شودمی انجام
که اگر تعداد  ايگونه به ،استمدل تصمیم گیري  مبناي

تصویر به عنوان  بیشتر باشد،از حد آستانه واحدهاي متفاوت 
عملکرد این روش، ارزیابی براي  .شودچاله شناسایی می

تصویر داراي خرابی چاله  500(تصویر  1000 اي شاملمجموعه
تصویر بدون چاله (شامل تصاویر آسفالت سالم و  500و 

، مورد بررسی ))غیر از چالههایی همچنین تصاویر داراي خرابی

تصاویر با استفاده از دوربین تلفن همراه از ارتفاع  قرار گرفت.
نتایج حاصل از طبقه  و متر در هواي ابري ثبت شده اند.یک تا د

تصویر بدون چاله، تعداد  500از میان  :بندي به شرح زیر است
ویر بدون چاله تشخیص داده عنوان تصدرستی بهتصویر به 458

 .در گروه چاله دار قرار گرفتصورت اشتباه  تصویر به 70شد و 
تصویر  430تصویر داراي چاله، تعداد  500از میان همچنین 

تصاویر بدون  طبقه اشتباه دربه تصویر 42و  درستی شناساییبه
براي این  ریختگیبر این اساس، ماتریس درهم .ندچاله قرار گرفت

 .باشدبه صورت زیر می روش

 . نتایج حاصله شناسایی خرابی چاله در روش اول3 لجدو

 حیمثبت صح

)True Positive( 

 غلطمثبت 

)False Positive( 

حیصح یمنف  

(True Negative) 

غلط یمنف  

(False Negative) 

430 42 458 70 
 

 حاصله از شناسایی خرابی چاله در روش اول نتایج معیار هاي ارزیابی. 4 جدول

Accuracy Sensitivity Specificity F-score Precision 

0,888 0,86 0,916 0,911 0,885 

 

 

 راج ویژگیروش استخ ،معیارهاي ارزیابی شناسایی خرابی چالهاي نمودار میله. 6شکل 

 

0.830
0.840
0.850
0.860
0.870
0.880
0.890
0.900
0.910
0.920
0.930

Accuracy Sensitivity Specificity F-score Precision
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 هاارزیابی مدل -2-4
اي شامل از مجموعهطبقه بندي،  هايارزیابی عملکرد مدلبراي 
داراي تصویر  500که شامل  تصویر آموزشی استفاده شد 1000
 ها،از آموزش مدل. پس تصویر بدون چاله بود 500و چاله 

تصویر به صورت تصادفی براي مرحله تست انتخاب شدند  200 
ها در شناسایی تصاویر داراي خرابی چاله بررسی تا عملکرد مدل

 شود. 
 

 با کرنل خطی SVM نتایج عملکرد مدل-1-2-4
با کرنل خطی بر روي  )SVMماشین بردار پشتیبان(مدل 

تصویري اعمال شد. نتایج نشان داد که از  200مجموعه تست 

تصویر به درستی  108داراي خرابی چاله، تصویر  110میان 
تصویر به اشتباه به کلاس بدون خرابی  2شناسایی شدند و 

 تصویر بدون چاله، 90اختصاص یافتند. همچنین از میان 

تصویر به اشتباه  2شدند و تصویر به درستی شناسایی  88
بنابراین مقادیر ماتریس درهم ریختگی یا  بندي شدند.طبقه

 یمنفو  مثبت غلط ،غلط یمنف ،حیمثبت صحاختلاط  شامل 
 .باشدمی 5جدول به شرح  حیصح

ي مندیژگی، وتشخیص پذیري ،، صحتهاي دقتمقادیر معیار
عملکرد  یابیدر ارز ارهایمع نیاز جمله پرکاربردتر  F-score   و

که در  ،هستند ینیب شیو پ يها در مسائل دسته بنددلو دقت م
جدول و نمودار زیر مقادیر آنها براي مدل ماشین بردار پشتیبان 

(SVM) .با استفاده از کرنل خطی گزارش شده است 
 

 با استفاده از کرنل خطی )SVM(مقادیر ماتریس درهم ریختگی روش  .5جدول

 حیمثبت صح

)True Positive( 
 غلطمثبت 

)False Positive( 
 حیصح یمنف

)True Negative( 
 غلط یمنف

)False Negative( 

108 2 88 2 
 

 با کرنل خطی SVMنتایج معیار هاي ارزیابی حاصله از شناسایی خرابی چاله در طبقه بند . 6جدول

Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-score 

0,980 0,982 0,978 0,982 0,982 

 
 

 
 ايصورت نمودار میلهبا کرنل خطی به SVM يهاي ارزیابی عملکرد طبقه بندمعیارنتایج  .7 شکل

 .با کرنل خطی در طبقه بندي تصاویر داراي خرابی چاله است SVMعملکرد بسیار خوب مدل نتایج بیانگر این 

0.966
0.968
0.970
0.972
0.974
0.976
0.978
0.980
0.982
0.984

Accuracy Sensitivity Specificity F-score Precision

svm linear
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 RBF با کرنل (SVM) بندي با الگوریتم ماشین بردار پشتیباننتایج حاصل از طبقه -2-2-4

بر روي همان مجموعه تست اجرا  با کرنل شعاعی SVMمدل 
 تصویر  110تصویر داراي خرابی چاله،  122شد. از میان 

شدند. به اشتباه طبقه بندي تصویر  12به درستی شناسایی شدند و 

تصویر بدون چاله، تمامی تصاویر به درستی  78از میان همچنین 
 شناسایی شدند.

 RBFبا استفاده از کرنل  )SVM(. مقادیر ماتریس درهم ریختگی روش 6جدول

 حیمثبت صح

)True Positive( 
 غلطمثبت 

)False Positive( 
 حیصح یمنف

)True Negative( 
 غلط یمنف

)False Negative( 

110 12 78 0 
 

 RBFبا کرنل  SVM يبنده از شناسایی خرابی چاله در طبقهنتایج معیار هاي ارزیابی حاصل .7 جدول

Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-score 

0,940 1 0,867 0,901 0,949 

 

 

 ايصورت نمودار میلهبه RBFبا کرنل  SVM يبندارزیابی عملکرد طبقههاي نتایج  معیار .8شکل 

 

 ايبا کرنل چندجمله (SVM) بندي با الگوریتم ماشین بردار پشتیباننتایج حاصل از طبقه-3-2-4
 از همان مجموعه تست، ايچندجملهبا کرنل  SVMبراي مدل 

رابی ختصویر داراي  100استفاده شد. نتایج نشان داد که از میان 
 تصویر  4به درستی شناسایی شدند و تصویر  96چاله، 

 قرار گرفتند. به اشتباه در کلاس بدون خرابی 

تصویر به درستی شناسایی  95تصویر بدون خرابی،  100از میان 
 طبقه بندي شدند. تصویر به اشتباه  5شدند و 

0.800

0.850

0.900

0.950

1.000

1.050

Accuracy Sensitivity Specificity F-score Precision
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 ايچندجملهبا استفاده از کرنل  )SVMروش ( یختگیدرهم ر سیماتر ریمقاد. 8جدول

 حیمثبت صح

)True Positive( 

 غلطمثبت 

)False Positive( 

 حیصح یمنف

)True Negative( 

 غلط یمنف

)False Negative( 

96 4 95 5 

 
 ايچندجملهبا کرنل  SVM يبنده از شناسایی خرابی چاله در طبقهنتایج معیار هاي ارزیابی حاصل .9 جدول

Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-score 

0,955 0,960 0,950 0,950 0,955 

 

 

 يالهیصورت نمودار مبه ايچندجملهبا کرنل  SVM يطبقه بند یابیارز يهااریمع .9 شکل

  تصمیم درخت بندي با الگوریتم حاصل از طبقه نتایج -4-2-4
 بر روي مجموعه تست اجرا شد. مدل درخت تصمیم 

تصویر به درستی  77تصویر داراي خرابی چاله،  90از میان 
   تصویر به اشتباه طبقه بندي شدند.  13شناسایی شدند و 

تصویر به درستی   95تصویر بدون خرابی،  110همچنین از میان 
 تصویر به اشتباه در کلاس چاله قرار گرفتند. 15شناسایی شدند و 

 

 مقادیر ماتریس درهم ریختگی روش درخت تصمیم .10 جدول

 حیمثبت صح
)True Positive( 

 غلطمثبت 
)False Positive( 

 حیصح یمنف
)True Negative( 

 غلط یمنف
False Negative)( 

77 13 95 15 
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 درخت تصمیم يبنده از شناسایی خرابی چاله در طبقههاي ارزیابی حاصلنتایج معیار. 11 جدول

Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-score 

0,860 0,855 0,879 0,837 0,846 
 

 

 درخت تصمیم  يطبقه بند هاي ارزیابیمعیار ايهنمودار میل .10 شکل

  بندي با الگوریتم جنگل تصادفینتایج حاصل از طبقه-5-2-4

از میان  .بر روي مجموعه تست اجرا شدجنگل تصادفی مدل 
 تصویر به درستی شناساسی 96تصویر داراي خرابی چاله،  100

تصویر  100از میان تصویر به اشتباه طبقه بندي شدند.  4شدند و 

 تصویر به درستی شناسایی شدند  95بدون خرابی چاله، 
 تصویر به اشتباه طبقه بندي شدند.  5و 

 روش جنگل تصادفیماتریس درهم ریختگی مقادیر . 12جدول

 حیمثبت صح
)True Positive( 

 غلطمثبت 
)False Positive( 

 حیصح یمنف
)True Negative( 

 غلط یمنف
)False Negative( 

96 4 95 5 
 

 

 بندي جنگل تصادفیمعیارهاي ارزیابی حاصله از شناسایی خرابی چاله در طبقهنتایج  .13 جدول

Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-score 

9550,  0,960 0,950 0,950 0,955 
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 معیارهاي ارزیابی طبقه بندي جنگل تصادفی اي نمودار میله .11شکل 

  ترین همسایهنزدیک K بندي با الگوریتمنتایج حاصل از طبقه-6-2-4
 این پژوهش با استفاده از معیار فاصله اقلیدسی در KNNمدل 

به دلیل سادگی محاسباتی و پایداري این معیار  .پیاده سازي شد
ترین روش در هاي با ابعاد پایین، به عنوان متداولبالا در داده

شود و در مطالعات پیشین نیز براي شناخته می KNNهاي مدل
 Álvarez-García(  تحلیل خرابی روسازي به کار رفته است

et al., 2022; Chawla et al., 2025; Ahmad et al., 
  Kتعیین مقدار بهینه پارامتر به منظور  )2024

 هاي مقدماتی در بازهآزموناي از مجموعهتعداد همسایگان)، (
 1 =  K   15تا = K ها نشان داد که د. نتایج این آزمونانجام ش

در تصمیم زیاد موجب نوسان ) K = 3(تر از مقادیر کوچک

شوند، در حالی بالاي مدل نسبت به نویز میگیري و حساسیت 
دقت کلی به دلیل کاهش  باعث K = 7که مقادیر بزرگتر از 

گردند. گیري میهموارسازي بیش از حد مرزهاي تصمیم
هاي اعتبار سنجی، ست آمده در دادهبراساس میانگین دقت به د

انتخاب شد، زیرا تعادل به عنوان مقدار بهینه  K  = 5مقدار 
نتایج نهایی مدل . کندمیان پایداري و دقت مدل برقرار میمناسبی 
KNN  5با مقدار بهینه =  K ) ارائه شده است. ) 9در جدول

درصد و  91,1درصد، حساسیت  93,5دقت مدل برابر با 
 درصد به دست آمد.  95,5مندي ویژگی

 KNNمقادیر ماتریس درهم ریختگی روش  .14 جدول

 حیمثبت صح
)True Positive( 

 غلطمثبت 
)False Positive( 

 حیصح یمنف
)True Negative( 

 غلط یمنف
)False Negative( 

82 8 105 5 
 

 KNNنتایج معیارهاي ارزیابی حاصله از شناسایی خرابی چاله در طبقه بندي  .15 جدول

Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-score 

0,935 0,911 0,955 0,942 0,926 
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  KNNمعیارهاي ارزیابی طبقه بندي  اينمودار میله .12 شکل

گیرينتیجه-5
چاله در  یخودکار خراب ییمنظور شناسا ، بهحاضر پژوهش در

 يریادگی تمیچند الگور ،یآسفالت يروساز يدوبعد ریتصاو
با سه نوع کرنل  )SVM( بانیبردار پشت نیشامل ماش نیماش

 یجنگل تصادف م،ی)، درخت تصمياو چندجمله RBF ،ی(خط
قرار  یابیمورد ارز )KNN( هیهمسا نیترکینزد Kو روش 

متداول شامل  اریها بر اساس پنج معروش نی. عملکرد افتگر
 F-Scoreو  ینیبشی، دقت پيمندیژگی، وتیحساس، دقت
 آزمون ریتصو 200 يرو یابیآمده از ارزدستبه جینتا شد. لیتحل

 نشان داد:
-SVM تیدرصد، حساس 98به دقت  یابیبا دست یبا کرنل خط 

برابر با  F-Scoreدرصد و  97,8 يمندیژگیدرصد، و 98,2
 نیدر ا يبندطبقه مدل نیدارتریو پا نیترقیدرصد، دق 98,2
 یخط يریگمیتصم يکه مرزها این امر نشان داد بود.  قیتحق
افزایش داشته و  تیاپژوهش کف نیا يهاداده کیتفک يبرا

 .گرددینم بهبود عملکردموجب لزوماً  مدل یدگیچیپ
- SVMبا کرنل RBF درصد) را در  100حساسیت ( نالاتریب

اي که تقریباً تمام گونهبه، نشان دادتصاویر داراي چاله  شناسایی
حال، این . بابه درستی شناسایی شدند هاي داراي خرابیهنمون

درصد موجب شد دقت کلی آن  86,7مندي آن به کاهش ویژگی
وجود یک توازن بیانگر حدود شود. این موضوع درصد م 94به 

تر مندي پایینمیان حساسیت بالا و ویژگی )trade-off(حیاتی
تمامی نواحی داراي خرابی را یعنی مدل تمایل دارد ، است

در گروه شناسایی کند، حتی اگر بخشی از تصاویر سالم به اشتباه 
  RBFهاي دار قرار گیرند. چنین رفتاري معمولا در کرنلچاله

شود و به دلیل ماهیت غیر خطی مرز تصمیم گیري مشاهده می
حال، این با. گردد افزایش نرخ مثبت کاذبن است موجب ممک

 طلوبمتواند می عملکردي چنین ،هاي هشداردهندهدر سامانه
اهمیت ) خرابیخطاي نوع دوم (عدم شناسایی  کاهش باشد، زیرا

 دارد. یشتريایمنی ب
-SVM هر دو با دقت  یو جنگل تصادف يابا کرنل چندجمله

ها مدل نیارائه دادند. ا عادلو مت کینزد يدرصد عملکرد 95,5
اي از یا مجموعه گیريترکیب چندین مرز تصمیم پایهکه بر 

ي تعادل مناسبی میان کنند، توانایی ارائهدرختان عمل می
تر مندي را دارند و در شرایط عملیاتی پیچیدهحساسیت و ویژگی

 توانند قابل اتکا باشند.می
-KNN  درصد و  91,1 تیدرصد، حساس 93,5با دقت
مدل  نی. اارائه دادمتوسط  يدرصد عملکرد 95,5 يمندیژگیو

نشان داد، اما نسبت  يبالاتر ییکارا میبا درخت تصم سهیدر مقا
بود.  ترفیضع یو جنگل تصادف SVMبر  یمبتن هايمدلبه 
و  زیبه نو KNN ذاتی تیدر حساس توانیامر را م نیا لیدل

که زمانی  ژهیوها دانست؛ بهداده عینحوه توزبه آن وابستگی 
 ندارند. یکنواختیتراکم  یآموزش يهاداده

عملکرد را نشان  نیترنییدرصد، پا 86با دقت  میدرخت تصم -
، اما برخوردار است ییبالا يریرپذیتفساز  این مدل اگرچه داد.

توان  ،یطیمح زینووجود و سطح بافت  ناهمگنیدر مواجهه با 
 .تعمیم پذیري آن کاهش می یابد

، روش مبتنی بر شمارش داده شدنشان  4ه که در جدول گونهمان
دلیل حساسیت زیاد ها با وجود سادگی و سرعت بالا، بهپیکسل
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تري (حدود هاي سطحی آسفالت، دقت پایینبه نویز، سایه و لکه
این هاي یادگیري ماشین داشته است. درصد) نسبت به مدل 88,8

 این روش ناشی اصلی  یتمحدود کند کهنتیجه تأیید می
 به شرایط نوري و کیفیت تصاویر است.زیاد آن  از وابستگی

که استفاده از دهد نشان میپژوهش  نیا يهاافتهی ،یکل طوربه
 یمبتن نیماش يریادگی کیکلاسهاي الگوریتمو  يدوبعد ریتصاو

 ای يبعدسه يهابه داده ازیبدون ن تواندیم یژگیبر استخراج و
فراهم چاله  یخراب ییدر شناسا ییدقت بالا نه،یپرهز زاتیتجه
 یبا کرنل خط SVM شده،یبررس يهاتمیالگور انیم در .آورد
 يبرا نهیگزترین مناسبو دقت بالا،  يداریپا ،یسادگ لیبه دل

 .چاله است یخراب صیتشخ یعمل يهادر سامانه يریکارگبه
 زین ياچندجمله SVMو  یمانند جنگل تصادف ییهامدل

 .عملکرد قابل قبولی داشته باشندخاص در شرایط  توانندیم
با استفاده از دوربین تلفن  پژوهشین هاي اذکر است داده شایان

همراه از ارتفاع تقریبی یک تا دو متر و در شرایط نوري ابري 
 یانگرب به طور مستقیمنتایج بنابراین، اند. دار) ثبت شدهه(سای

. با این نداي متفاوت نیستنوري یا زاویه شرایطدر  مدلعملکرد 
تواند درك هاي گوناگون میها در محیطحال، ارزیابی مدل

ها فراهم کند و از پایداري و تعمیم پذیري الگوریتمتري عمیق
 هاي هوشمند در آینده باشد.زمینه سازي توسعه سامانه
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ABSTRACT 
Accurate and timely detection of pavement distresses plays a vital role in maintaining the safety 
and durability of asphalt pavements. Traditional inspection methods, such as visual surveys, 
suffer from limitations including human error, high cost, and lack of repeatability. In this study, 
two distinct approaches—feature-based image processing and machine learning—were 
employed and compared to automatically detect potholes in asphalt pavements from two-
dimensional images. A dataset consisting of pothole and non-pothole images was collected, 
preprocessed, and used for feature extraction. Subsequently, several classification algorithms, 
including Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision Tree, and 
Random Forest, were trained and evaluated. Model evaluation results indicated that the linear-
kernel SVM achieved superior performance, with an accuracy exceeding 97% in distinguishing 
pothole images from intact surfaces. Despite its computational simplicity, the proposed 
approach demonstrated high accuracy and satisfactory efficiency compared with traditional 
methods, under controlled lighting (overcast conditions) and a fixed imaging angle. This 
method can serve as a practical and cost-effective alternative to visual inspection in pavement 
maintenance management. 
 
Keywords: Pavement Distress Detection, Image Processing, Feature Extraction, Machine 
Learning 
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