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چکیده
بخش                        بندی معنایی1 تصاویر یکی از مؤلفه                        های کلیدی 
در تحلیل تصاویر شــهری اســت که عملکرد مناسب آن 
تاثیر مســتقیمی بر کارایی و سرعت سیســتم                        های بینایی 
ماشیــن در این حــوزه دارد. بــر همین اســاس، در این 
پژوهش یــک تابع هزینه جدید بــرای بهبــود بخش                        بندی 
معنــایی در تصاویر شــهری ارائه شــده اســت. یکی از 
چالش                        های اصلی در این زمینه، عدم توازن2 داده                        ها اســت 
که با توجــه به تفاوت نرخ عدم تــوازن در هر کلاس در 
مجموعه داده                        های چند کلاسه، انتخاب تابع هزینه مناسب 
را نسبت به مســائل دو کلاسه دشوارتر می                        سازد. علاوه 
بر این، مشــکلاتی مانند شناســایی دقیق مرز اجســام و 
حفظ پیوســتگی نواحی نیز باعث کاهش دقــت روش                        های 
موجود می                        شوند. بنابراین، راه                        کار پیشنهادی با شناسایی 
نواحی پیچیده و پرتراکم در تصویر، که می                        تواند شــامل 
 کلاس                        هــایی بــا شــباهت ظاهــری زیاد، مــرز بین چند

1-Semantic Segmentation
2-Imbalance
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کلاس، یــا کلاس                        هــا و اجســام کوچک باشــد، و تمرکز 
بیشــتر بر آنها در زمان آموزش شبکه به بهبود عملکرد 
مدل کمک می                        کند. در این روش، ابتدا هر تصویر توســط 
الگوریتم SLIC3 به ابرپیکســل                        های4 مجزا تقسیم شــده و 
تأثیــر هر ناحیه با تحلیل ابرپیکســل                        ها و اعمال وزن                        دهی 
هدفمند در تابع هزینه پیشــنهادی تعییــن می                        شــود. در 
ادامه برای ارزیابی اثربخشی این روش، مجموعــه                        ای از 
آزمایش                        ها با اســتفاده از مدل U-Net و دو مجموعه داده 
از تصاویر شهری انجام شده است. نتایج این آزمایش                        ها 
نشــان می                        دهد که اســتفاده از تابع هزینه پیشــنهادی در 
مقایســه با سایر روش ها به طور میانگین موجب بیش از 
1 درصــد بهبــود در معیارهای IoU و امتیاز F1 شــده و 
تمرکز بر نواحی پیچیده تصاویر می                        تواند گامی موثر در 

رفع محدودیت                        های موجود در بخش                        بندی معنایی باشد.
واژه                        های کلیدی: تصاویر شــهری، بخش بندی معنایی، 

تابع هزینه، ابرپیکسل، شبکه                        های عصبی عمیق.

3-Simple Linear Iterative Clustering
4-Superpixels
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1- مقدمه
درک ســاختاری محتوای تصاویر دیجیتال، از جمله 
مهم تریــن چالش هــا در حــوزه تحلیل تصاویر شــهری 
به شــمار می رود و همــواره مورد توجه پژوهشــگران 
بوده اســت. یکی از راهکارهای کلیــدی برای این منظور، 
بخش بندی معنایی تصاویر اســت؛ فرایندی که در آن، هر 
تصویر به نواحی دارای معنا افراز می شود تا سیستم  های 
بینــایی ماشین بتواننــد درک عمیق تــری از صحنه های 
شهری به دست آورند. در این زمینه، مدل های بخش بندی 
برای شناســایی دقیق اجزای مختلف صحنه  های شهری 
از جمله پیاده روها، مسیرهای دوچرخه، خودروها، علائم 
راهنمایی و رانندگی، ســاختمان ها و فضای ســبز به کار 
گرفته می شــوند. دقت بالای این فرایند برای کاربردهایی 
همچون ســامانه های هوشــمند کمک راننده، خودروهای 
خودران، مدیریت هوشمند ترافیک و پایش زیست محیطی 
در مناطق شــهری حیاتی است. هرگونه ضعف در کیفیت 
بخش بندی می تواند منجر به افزایش خطا در تصمیم گیری 
این ســامانه ها و در نهایت کاهش ایمــنی و کارایی آن ها 
شــود. این فناوری علاوه بر تحلیل تصاویر شــهری، در 
کاربردهای متعدد دیگری از جمله تحلیل تصاویر پزشکی، 
پردازش تصاویر ماهــواره ای برای شناســایی و پایش 
عــوارض طبیعی و انســانی، تحلیل داده های ســنجش از 
دور و سیســتم های نظارت تصویری نقش آفرینی می کند 
]1[. بــا این وجــود، تمرکز اصلی ایــن پژوهش بر بهبود 
عملکرد مدل ها در تحلیل دقیق تر تصاویر شهری و ارتقاء 

سیستم های مرتبط با آن است.
با توجه بــه کاربرد فراوان ایــن مســئله، روش                        های 
زیادی بــه صورت بدون راهنما5 و بــا راهنما6 برای حل 
آن ارائه شــده اســت. از جمله این روش                        هــا می                        توان به 
آســتانه                        گذاری7 ]2[،خوشــه                        بندی8 و بخش بندی بر مبنای 

5- Unsupervised Methods
6- Supervised Methods
7- Thresholding
8- Clustering

هیستوگرام9 ]3[، رشد ناحیه10 ]4[، روش آب پخشان11 ]5[ 
و همچنین روش                        های پیشــرفته                        تر مانند برش گراف12]6[، 
مــدل کانتورهای فعال13 ]7[، و میدان تصادفی مارکوف14 
و شــرطی15 ]8[ اشــاره کرد. با ظهور مدل                        های یادگیری 
عمیق، نســل جدیدی از روش                        هــای بخش                        بندی تصاویر 
بر مبنــای شــبکه                        های عصبی هم آمیختی16 شــکل گرفت 
که بهبود قابــل توجهی در عملکــرد بخش بندی تصاویر 
ایجاد کرد. بــرخی از این مدل ها که بــه طور ویژه برای 
بخش بندی تصاویر طراحی شده اند، با استفاده از ساختار 
رمزگذار-رمزگشا17، به صورت خودکار و سلسله مراتبی، 
ویژگی هــای معنادار را مســتقیماًً از تصویر اســتخراج 
می  کنند. این مدل ها با وجود عملکرد مناســب در بسیاری 
از کاربردها، در مجموعه داده هایی با توزیع نامتوازن در 
شناسایی کلاس های اقلیت با چالش مواجه می شوند. یکی 
از رویکردهای مطرح برای مقابله با این مشــکل، در کنار 
تحقیقاتی که تا کنون برای طراحی مدل                        هایی با ســاختار 
کارآمدتر انجام شده اســت، ارائه یک تابع هزینه مناسب 
است. اســتفاده از یک تابع هزینه بهینه، بر خلاف توسعه 
شــبکه های پیچیده تر، مانند شبکه های دارای عمق بیشتر، 
ماژول هــای توجه، یا معماری های چندشــاخه که معمولًاً 
به منابع محاســباتی بالا و تنظیمات پیچیــده نیاز دارند، 
می تواند بــدون تغییرات عمــده در معماری های موجود، 
کارایی آن                        ها را بهبود بخشد. زیرا تابع هزینه نقش کلیدی 
در پس                        انتشــار خطا و هدایت فرایند یادگیری دارد و تأثیر 
قابل توجهی بر نتایج به دســت آمده خواهد داشت. از این 
رو،‌ طراحی یک تابع هزینه که بتواند فرایند یادگیری را در 
مواجهه با داده های نامتوازن مدیریت کند، اهمیت ویژه ای 

دارد.
این پژوهــش با هدف ارائه یک تابــع هزینه نوآورانه 

9- Histogram-based Bundling
10-Region Growing
11-Watershed Method
12-Graph Cuts
13-Active Contours Model
14-Markov Random Field
15-Conditional Random Fields
16-Convolutional Neural Network
17-Encoder-Decoder
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برای بهبود عملکرد شــبکه های عصبی عمیق در مســائل 
بخش                        بندی تصاویر شــهری انجام شده است. تابع هزینه 
پیشــنهادی با شناســایی نــواحی پیچیــده در تصویر و 
افزایش وزن آنها در فرایند محاســبه خطا، تلاش می                        کند 
دقت مدل را در شناســایی اجســام کوچــک و مرزهای 
دشــوار افزایش دهد. تمرکز بر بخش                        های دشوار تصویر 
که احتمالًاً شــامل کلاس                        های اقلیت هســتند، به مدل کمک 
می                        کند تا دقت بهتری در بخش                        بندی معنایی به دست آورد 
و عملکرد بهتری در تشخیص کلاس های کم تکرار داشته 

باشد.
ساختار مقاله در ادامه به شرح زیر است: در بخش 2 
مروری بر تحقیقات اخیر در زمینه ارائه توابع هزینه برای 
بخش بندی تصاویر انجام شــده است. در بخش های 3 و 
4 به ترتیب شرح جزئیات روش پیشنهادی و ارزیابی آن 
ارائه شده و در نهایت بخش 5 به جمع بندی و نتیجه گیری 

این پژوهش اختصاص دارد.

2- کارهای مرتبط
مسئله عدم توازن کلاس                        ها در سال                        های اخیر، به دلیل 
تأثیر قابل                        توجه آن بر دقت و قابلیت اطمینان شــبکه                        های 
عصبی عمیق، مورد توجه ویژه                        ای قرار گرفته اســت. در 
نتیجــه، رویکردهای نوآورانه متعددی برای کاهش اثرات 
منفی این مشــکل و بهبــود عملکــرد مدل                        های عمیق ارائه 
شده                        اند. در این راستا، بسیاری از پژوهشگران بر توسعه 
توابع هزینه مؤثر برای شــبکه                        های عصبی عمیق، به                        ویژه 
با هدف رفــع چالش                        های ناشی از عدم توازن کلاس                        ها در 
بخش                        بندی تصاویر تمرکــز کرده                        اند. در این بخش، انواع 
توابع هزینه کــه در بخش                        بنــدی تصاویر بــا روش                        های 
یادگیری عمیق اســتفاده می                        شوند، معرفی شــده                        اند.  این 
توابع را می                        توان به چهار دســته اصلی تقسیم کرد که هر 
یک عدم تطابق بین داده                        های ورودی و پیش                        بینی شــده را 
بر اساس توزیع داده                        ها، میزان همپوشانی نواحی، مرزها 

و ترکیبی از این موارد کمینه می کنند ]9[.

تابــع آنتروپی متقاطع18، که از معیار واگرایی کولبک-
لیبلر19 الهام گرفته شده است، رایج ترین تابع هزینه مبتنی 
بر توزیع اســت. این تابع میانگین خطای آنتروپی متقاطع 
را برای تمام پیکسل های تصویر و مقادیر پیش بینی شده 
متناظر محاســبه می کند. در نتیجه تمام پیکسل ها به طور 
یکســان در محاسبه میزان خطا نقش دارند. این روش در 
داده هــای متوازن عملکرد خــوبی دارد ولی در مجموعه 
داده های نامتوازن، که در آن کلاس اکثریت بر کلاس اقلیت 
غالب اســت، دچار مشکل می شــود. برای حل این چالش، 
نســخه اصلاح شــده ای از این تابع، به نام تابع آنتروپی 
متقاطع وزن دار20 ]10[ ارائه شده است که با وزن دهی به 
کلاس ها تأثیر نمونه های دشوار را افزایش می دهد. علاوه 
 TopK بر این، نوع دیگری از تابــع آنتروپی متقاطع به نام
در مقاله ]11[ ارائه شــده اســت که در هــر گام آموزش 
شبکه، تنها از k% از نمونه هایی که بیشترین خطا را دارند، 
برای محاسبه تابع هزینه اســتفاده می کند. همچنین، تابع 
هزینه کانــونی21 ]12[  نیز بر مبنای تابع آنتروپی متقاطع 
برای حل مســائلی با عدم توازن بالا طراحی شــده است.  
این تابع با افزودن یک پارامتر جدید،  مقدار هزینه را برای 
نمونه                        هایی که به درستی طبقه                        بندی شده اند کاهش داده و 

توجه بیشتری به نمونه های دشوار می دهد.
بررسی مقالات منتشــر شده بین ســال های ۲۰۲۰ تا 
۲۰۲۵ نشــان می دهد که تابع آنتــروپی متقاطع همچنان 
پرکاربردترین گزینه در حوزه تحلیل تصاویر شهری است 
و در بسیاری از پژوهش ها، با وجود توسعه ساختارهای 
جدید، این تابع به دلیل سادگی، پایداری و کارایی مناسب 
در مســائل چندکلاســه، همچنان به عنوان یک گزینه رایج 
و قابــل اعتماد مورد اســتفاده قرار می گیــرد ]13و15[. 
با این حال، در کنار اســتفاده گســترده از تابع آنتروپی 
متقاطع اســتاندارد، برخی از پژوهش ها به سمت استفاده 
از ترکیب هــای پیچیده تــر و هدفمندتــری از توابع هزینه 

18- Cross Entropy (CE)
19- Kullback-Leibler Divergence
20- Weighted Cross Entropy (WCE)
21- Focal Loss

بهبود بخش بندی معنایی تصاویر شهری با ارائه یک تابع هزینه جدید .../ مجتبی روحانی و زهرا غنائی
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حرکت کرده اند. به عنوان مثــال، در مقاله ]16[، به منظور 
بهبود عملکرد روی پیکسل های دشوار یا کلاس های نادر، 
نســخه ای از آنتروپی متقاطع همراه با روش اســتخراج 
برخط نمونه های ســخت22 به کار گرفته شــده‌ است. در 
این روش توجه مدل بیشــتر بــر نمونه هایی که پیش بینی 
آنها دشــوار اســت و احتمال خطای بالایی دارند متمرکز 
می شود. علاوه بر این، اســتفاده از خروجی های کمکی23 
برای بهینه ســازی بهتر لایه های میانی شــبکه نیز به کار 
گرفته شــده اســت. همچنین، در مقاله ]17[ تابع هزینه به 
صورت ترکیــبی از چند تابع آنتــروپی متقاطع مجزا در 
سطوح مقیاسی مختلف تعریف شده است که با وزن دهی 
متفاوت به مسیرهای شــبکه، امکان یادگیری چندمقیاسی 
و افزایش دقت نهایی مدل را فراهم می آورد. در مدل های 
پیشرفته تری مانند TV3S ]18[ که برای بخش بندی ویدئو 
طراحی شده است، تابع هزینه آنتروپی متقاطع نه تنها دقت 
مکانی، بلکه انسجام زمانی بین قاب های ویدیویی24 را نیز 
بهینه می کند. در این رویکرد دوگانه، فرایند بهینه ســازی 
تنها به خروجی نهایی محدود نمی شــود، بلکه تلاش شده 
است نمایش های میانی ویژگی ها در طول پردازش زمانی 
نیز دقیق و منسجم باقی بمانند. از سوی دیگر، مقاله ]19[ 
بــا معرفی تابــع هزینــه Joint Edge Seg Loss ترکیبی از 
مؤلفه های مرتبط با اشیــاء و نواحی مرزی آنها را لحاظ 
کرده کــه موجب بهبود قابل توجهی در شناســایی دقیق 

مرزها و اشیای کوچک در مناظر شهری می شود.
 ]22[ ژاکارد26  و   ]21  ,20[ دایــس25  هزینــه  توابــع 
نمونه هایی رایج از توابع هزینه مبتنی بر ناحیه هســتند و 
نقش مؤثری در مســائل دو و چندکلاسه ایفا می                        کنند. این 
توابع با هدف بیشینه                        سازی میزان هم                        پوشانی میان نواحی 
صحیح و پیش                        بینی شده، و به ترتیب با الهام از معیارهای 
شــباهت دایس27 و نســبت اشــتراک به اجتماع28 تعریف 

22- Online Hard Example Mining (OHEM)
23- Auxiliary Head
24- Video Frames
25- Dice
26- Jaccard
27- Dice Similarity Coefficient (DSC)
28- Intersection over Union (IoU)

شــده                        اند. در ادامه، تابع دایس تعمیم یافته29 برای مسائل 
چند            کلاسه معرفی شــده اســت که با وزن                        دهی معکوس 
نســبت به فراوانی کلاس                        ها، ســهم کلاس                        های نادر را در 
فرایند یادگیری افزایش می                        دهد ]23[. تابع تورســکی30 نیز 
با افزودن دو ضریــب قابل تنظیم به معادله دایس، امکان 
کنترل تعادل میان دقت31 و یادآوری32 را فراهم می                        سازد 
]24[. ایــن تابع در واقع تعمیــمی از توابع دایس و ژاکارد 
به             شمار می                        رود، به                        گونه                        ای که با انتخاب ضرایب مناسب، 
می                        توان هر یک از این دو تابع را بازسازی کرد. همچنین، 
مقالــه ]25[ با ترکیــب مفهوم تابع هزینــه کانونی با تابع 
تورســکی، تابعی با نام تورسکی کانونی33 ارائه نموده که 
در آن یادگیری بر روی داده                        های دشــوار متمرکز شــده 

است. 
به طور مشــابه توابع هزینه مبتنی بــر مرز، با هدف 
کاهش فاصله بین مرزهای بخش            بندی پیش            بینی شــده و 
مرزهای صحیح معرفی شــده  اند. نخســتین نمونه از این 
نوع توابــع، تابع هزینه مرزی34 ]26[ اســت کــه به            جای 
نــواحی، از انتگرال            گیــری روی مرزهــا بهــره می            برد تا 
روشی مشــتق            پذیر برای اندازه‌گیری فاصله بین دو مرز 
فراهم کند. رویکردی دیگر نیز با استفاده از معیار فاصله 
هاوسدورف35، که شــاخصی شناخته            شده برای ارزیابی 
دقت مرزی در بخش            بندی تصویر به            شمار می            رود، توسعه 
یافته است ]27[. شایان ذکر است که هر دو تابع یاد شده 
در زمان آموزش شــبکه باید با یــک تابع هزینه مبتنی بر 
ناحیه مانند دایس همراه شــوند تا پایداری آموزش شبکه 

حفظ شود ]9[.
توابــع هزینه ترکیــبی نیز، همان طور کــه از نام آنها 
پیداســت، ترکیبی از توابع ارائه شــده در بخش            های قبل 
می            باشــند. در مقاله ]28[، با اعمــال توابع تبدیل نمایی و 
لگاریتــمی بر روی توابع آنتــروپی متقاطع و دایس، تابع 
29- Generalized Dice
30-Tversky
31-Precision
32-Recall
33-Focal Tversky
34-Boundary (BD)
35-Hausdorff Distance
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هزینه جدیدی تحــت عنوان تابع لگاریتمی نمایی36 معرفی 
شده است. علاوه بر این، در سال            های اخیر توابع ترکیبی 
دیگری نیز ارائه شده            اند که به صورت مجموع تابع هزینه 
دایس و یکی از توابع مبتنی بر توزیع تعریف می            شوند، از 
جمله تابع آنتروپی متقاطع وزن            دار ]29 و30[، تابع هزینه 
کانــونی ]31[، تابع TopK  ]32[ و تابع چند    جمله            ای ]33[ که 

در کاربردهای مختلف مورد استفاده قرار گرفته            اند.
در مجمــوع، رونــد طــراحی توابع هزینــه در تحلیل 
تصاویر شهری نشان می دهد که استفاده از ساختارهای 
ترکیبی، تمرکز بر نمونه های دشــوار، توجه به انســجام 
زمــانی و مدل ســازی دقیق مرزها بــه محورهای اصلی 
بسیــاری از پژوهش های اخیر تبدیل شــده اند. این روند، 
نشان دهنده درک عمیق تر نیازها و چالش های موجود در 
تحلیل مناظر شــهری و طراحی دقیق تر توابع هزینه برای 

مواجهه با این پیچیدگی هاست.

3- روش پیشنهادی
در مســئله بخش    بندی تصاویر، هــر نقطه از تصویر 
دارای اهمیــتی ویژه اســت و میــزان ارزش و اطلاعات 
هر پیکســل از یک شئ بر اســاس ویژگی    های کلاسی که 
به آن تعلــق دارد، ابعــاد آن شیء، و محیط پیرامون آن 
بســتگی دارد. توابع هزینه    ای که تا کنون ارائه شده اند با 
پیکســل    های تصویر به صورت جداگانه برخورد کرده و 
نه تنها اهمیت نســبی آنها، بلکه ارتباط میان پیکسل ها را 
نیز نادیده می گیرند. به عنوان مثال در تابع هزینه آنتروپی 
متقاطع، خطای هر پیکســل به طور مستقل محاسبه شده 
و  میانگین این خطاها به عنوان هزینه نهایی در نظر گرفته 
می    شــود. به عبارت دیگر در این تابع، تمامی پیکسل    های 
تصویــر اهمیت یکســانی دارنــد. در ادامه تابــع هزینه 
کانونی با هدف افزایش توجه به داده    هایی که به درســتی 
طبقه    بندی نشده    اند، ارائه شده است. با این وجود این تابع 
نیز از اطلاعات ساختاری یا ارتباطی بین پیکسل ها صرف 
نظــر می کند. اگرچه اطلاعات مــکانی تصویر در لایه    های 
36-Exponential Logarithmic Loss (ELL)

هم آمیختگی شبکه به کار گرفته می شود،‌ توابع هزینه نیز 
ظرفیت بهره گیری از این اطلاعات و نیز اطلاعات ســطح 
بالاتر، مانند تعداد نواحی، ابعاد و ساختار آن ها را دارند. 
با بهره گیری از این ویژگی ها و شناســایی نواحی کلیدی 
و راهبردی در تصویر و تمرکز بیشــتر بر آن ها، می توان 
نتایج دقیق تــری در بخش بندی تصاویر به دســت آورد. 
چالــشی که در ایــن بخش وجود دارد این اســت که این 
اطلاعات معمولا گسسته هستند و استفاده مستقیم از آنها 
در تابــع هزینه می    تواند به ناپایــداری در فرایند آموزش 
شبکه منجر شــود. بنابراین لازم اســت این اطلاعات در 
قالب یک معیار پیوسته و مشــتق پذیر در محاسبه هزینه 
در نظر گرفته شــوند تا امکان به کارگیری آن ها در فرایند 

پس انتشار فراهم شود ]34[.
بنا بر آنچه گفته شــد،‌ راهکار پیشنهادی بر استخراج 
و تحلیل اطلاعات ســطح بالا و شناســایی نواحی پیچیده 
و پراهمیــت در تصویر تمرکز دارد. ســپس با اســتفاده 
از این اطلاعــات و با طراحی یک الگــوی وزن    دهی برای 
نواحی مختلف تصویر، میزان تأثیر هر ناحیه در محاسبه 
جریمه نهایی کنترل می    شــود. در این چارچوب، می    توان 
از تمام توابع هزینه متعــارف مانند تابع آنتروپی متقاطع 
که مشــتق    پذیر و پایدار هستند، استفاده کرد. برای تعیین 
میزان اهمیت هر ناحیه معیارهای مختلفی تعریف می    شود. 
به عنوان نمونه، با بررسی و تحلیل اســکلت اشیاء موجود 
در تصویــر، یا با اســتفاده از ارتباط معنــایی و قوانین 
همســایگی میان کلاس    ها، می    توان بخش    هایی از تصویر 
را که پیچیده تر بوده و احتمال خطا در آن بیشــتر است، 
شناسایی کرده و وزن آنها را در تابع هزینه، و در نتیجه 
اهمیت آن نــواحی را افزایش داد. با ایــن حال، این گونه 
معیارها اغلب به طور خاص برای یک مسئله تعریف شده 
و قابلیت تعمیم به مجموعه داده های دیگر را ندارند. از این 
رو، بــا توجه به هدف این پژوهش که ارائه یک تابع هزینه 
بــرای مجموعه دادگان متنوع در حوزه تصاویر شــهری 
اســت، معیار دیگری بر مبنای میــزان تراکم کلاس    ها در 

بهبود بخش بندی معنایی تصاویر شهری با ارائه یک تابع هزینه جدید .../ مجتبی روحانی و زهرا غنائی
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هر ناحیه به عنوان ایده اصلی پیشــنهاد شده است. بر این 
اســاس، می    توان بدون در نظــر گرفتن ماهیت تصاویر و 
نــوع اشیاء موجــود در آن، تخمینی از میــزان پیچیدگی 
نــواحی مختلف به دســت آورده و از آن در طراحی تابع 
هزینه استفاده نمود. نمای کلی روش پیشنهادی در شکل 

1 نمایش داده شده است.

شکل 1: نمای کلی روش پیشنهادی. گام اول: آماده سازی ورودی ها. 
گام دوم: استخراج ابرپیکسل  ها از تصاویر RGB و محاسبه نقشه 

وزنی با شمارش تعداد کلاس  های موجود در هر ابرپیکسل. گام سوم: 
آموزش مدل با استفاده از تابع هزینه پیشنهادی مبتنی بر نقشه وزنی 

پیکسل  ها.

برای این منظور، ابتدا هر تصویر با استفاده از الگوریتم 
SLIC ]35[، به عنوان یــکی از روش    های کلاسیک و بدون 

راهنما بــرای بخش    بندی تصاویر، بــه نواحی کوچکتری 
به نام ابرپیکســل تقسیم می    شــود. از آنجا که این نواحی 
دارای ویژگی    هــای ظاهری مشــابهی هســتند، در حالت 
ایده    آل انتظار می    رود متعلق به کلاس یکســانی باشــند. 
بنابرایــن، حضــور بیش از یک کلاس در یک ابرپیکســل 
می    تواند نشــانه ای از پیچیدگی و دشــواری بیشــتر آن 
ناحیه برای شبکه باشــد. بر این اساس، وزن پیکسل    های 
آن ناحیــه در تابع هزینه متناســب با تعــداد کلاس    های 
موجود در آن افزایش می یابــد. علت این پیچیدگی ممکن 
اســت مجاورت کلاس    هایی با ویژگی    های ظاهری مشابه 
در تصویــر، یا حضور کلاس    های نــادر و اشیاء کوچک 
در آن ناحیه باشــد که به ترتیب ناشی از عدم توازن بین 

کلاسی و درون کلاسی اســت. در این روش، بخش    هایی 
از تصویر که شــامل نمونه    هایی از کلاس    های اقلیت مانند 
ماشین یا انســان هســتند، یا شــامل اشیــاء کوچکتر از 
کلاس    های اکثریت مانند درخت    های تکی یا فضای ســبز 
محدود می باشــند، وزن بیشتری دریافت می کنند. این امر 
می    تواند به بهبود عملکرد مــدل در مجموعه داده هایی با 
عدم توازن بین کلاسی و درون کلاسی کمک کند. همچنین 
ابرپیکسل    هایی که شامل مرز بین دو یا چند کلاس هستند 
نیز وزن بیشتری خواهند گرفت. این نواحی می    توانند تنها 
بخش کوچــکی از یک شیء بزرگ )مانند لبه ســاختمان 
در مجاورت پس    زمینــه( را در برگیرند. در نتیجه، نیازی 
به اختصاص وزن بالا بــه کل آن شیء یا کلاس نخواهد 
بــود و تنها بخشی از آن که در ناحیــه پیچیده قرار دارد 
مورد توجــه قرار خواهد گرفــت. علاوه بر ایــن،‌ برخی 
نواحی از تصویر به علت شــباهت ظاهری اشیاء موجود 
در آن با پس    زمینه یا ســایر اجسام مجاور، فارغ از ابعاد 
یــا نوع کلاس، در دســته نواحی پیچیده قــرار می گیرند. 
ایــن موضوع بــه علت دید محلی روش پیشــنهادی و در 
نظر گرفتن شــرایط آن ناحیه و موقعیت مکانی اشیاء رخ 
می    دهد. نمونه    های دیگری از مواردی که الگوی وزن    دهی 
پیشــنهادی عملکرد مناسبی در آن از خود نشان می دهد، 
شــامل موقعیت هایی اســت که یک نمونه از کلاس اقلیت 
در پس زمینــه ای ســاده قرار گرفته باشــد، یــا بالعکس. 
همچنین در شرایطی که نمونه هایی از یک کلاس، بسته به 
موقعیت و زمینه پیرامونی خود، به طور هم زمان شــامل 
موارد سخت و آسان باشند، استفاده از وزن دهی تطبیقی 

می تواند بسیار مؤثر واقع شود.
نمادهای استفاده شده در پیاده    سازی روش پیشنهادی 
به شرح زیر است: فرض کنید I یک تصویر رنگی دو بعدی 
و G و P به ترتیب نقشه برچسب واقعی و نقشه پیش    بینی 
شده مربوط برای آن باشــند. بنابراین برای پیکسل i-ام 
از ایــن تصویــر،  احتمال پیش بینی شــده تعلق 
آن پیکســل به کلاس c و  یک نشانگر دودویی 
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برای تعلق واقعی آن پیکســل به کلاس c است. علاوه بر 
ایــن تعداد کل پیکســل    ها در تصویر I بــا نماد N و تعداد 
کلاس    های موجود در مسئله با نماد C نشان داده می    شود

بــر این اســاس، و با توجه به راهکار توصیف شــده 
در بخــش قبل، تابع هزینه پیشــنهادی برای کلاس c و بر 
مبنــای تابع هزینه آنتروپی متقاطع طبق رابطه )1( تعریف 

می    شود.
)1(

در ایــن رابطه di بیانگر میزان پیچیدگی پیکســل i-ام 
است و با استفاده از رابطه )2( محاسبه می شود.

                                                   )2(

در این رابطه SPj نمایانگر ابرپیکسلی است که پیکسل 
i بــه آن تعلق دارد،  نماد مجموعــه کلاس های یکتای 
موجود در آن ابرپیکســل و  اندازه آن مجموعه است. 
بنابراین، این رابطــه در واقع تعداد کلاس    های موجود در 
ابرپیکسلی که پیکسل i در آن قرار دارد را محاسبه می    کند

در نهایت مقدار هزینه نهایی به صورت میانگین هزینه 
تمام کلاس ها توسط رابطه )3( به دست می آید.

)3(
                                                      

هر چند فرم کلی رابطه مشــابه آنتروپی متقاطع است، 
امــا افزودن  کــه پیچیدگی هر ابرپیکســل را توصیف 
می کنــد، باعث می شــود وزن دهی به نــواحی پیچیده تر 
بیشــتر شــود. در نتیجه، مدل توجه ویژه ای به نواحی با 
جزئیات بیشــتر، مرزها و کلاس های اقلیت داشته و ملزم 
به یادگیری دقیق تر این بخش ها می شود. بنابراین، تفاوت 
اصــلی نه صرفاًً در اضافه شــدن یک جملــة جدید، بلکه 
در تغییــر توزیع اهمیت پیکســل ها متناســب با پیچیدگی 

ابرپیکسل ها است که منجر به بهبود نتایج شده است.

علاوه بر این، برخلاف فرمول بندی کلاسیک آنتروپی 
متقاطع چندکلاسه که تمرکز آن عمدتاًً بر نمونه های مثبت 
است، در این پژوهش مسئله چندکلاسه به صورت چندین 
مسئله دودویی در نظر گرفته شــده است. به این ترتیب، 
پیکسل های منفی، جایی که  است، نیز در صورت 
پیش بینی نادرســت ســهمی در مقدار تابع هزینه خواهند 
داشت. این ویژگی باعث می شود مدل حساسیت بیشتری 
نسبت به اشــتباهات در کلاس های غیرهدف پیدا کرده و 

کارایی کلی آن ارتقا یابد.

4- روش ارزیابی
در این فصل، چارچوب ارزیابی روش پیشنهادی ارائه 
می شود. ابتدا مجموعه داده های‌ مورد استفاده و مدل پایه 
انتخاب شده برای انجام آزمایش ها معرفی می گردد. سپس 
جزئیات مربوط به تنظیمات پیاده‌ســازی و نحوه آموزش 
مدل شــرح داده می شــود. در ادامه نیز معیارهای مورد 
استفاده برای ارزیابی عملکرد مدل ها معرفی خواهند شد

4-1- مجموعه داده ها و مدل

برای ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی در زمینه تحلیل 
تصاویر شهری، از دو مجموعه داده استاندارد و پرکاربرد 
UAVid و CityScapes استفاده شده است. این دو مجموعه 

با دارا بودن ویژگی هــای خاص و چالش برانگیز همچون 
عدم توازن بیــن کلاسی و درون کلاسی، تنوع در مقیاس 
اشیاء، و وجود نواحی پیچیده بسیار، بســتر مناســبی را 
برای بررسی جامع عملکرد مدل‌ در ســناریوهای واقعی 

فراهم می سازند.
مجموعه داده UAVid که در سال 2020 ارائه شده است 
]17[، شــامل 30 قطعه فیلم در قالب استاندارد RGB بوده 
که در مکان های مختلف، تحت شرایط آب و هوایی خوب 
و نور کافی ثبت شده اند. برای تهیه این تصاویر، دوربین 
روی یک پهپاد نصب شده و با سرعت حداکثر 10 متر بر 
ثانیه حرکت کرده است تا از تار شدن تصاویر جلوگیری 
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شــود. ارتفاع پرواز حدود 50 متــر و زاویه دید دوربین 
بر خلاف تصاویــر ماهواره ای، مایل )45 درجه( اســت. 
این زاویه امــکان تصویربرداری با میــدان دید وسیع تر 
و جزئیــات دقیق تــر را فراهــم می ســازد. علاوه بر این، 
عوارض و اشیاء با مقیاس های مختلف در تصاویر ظاهر 
می شــوند. تصاویر با وضوح 4k و در ابعاد 2160×4096 
یــا 2160×3840 ثبت و در قالب PNG ذخیره شــده اند. با 
توجه به دشــواری و هزینة بالای برچسب گذاری دستی، 
از هر فیلم تنها 10 قاب با فاصله زمانی پنج ثانیه انتخاب و 
برچســب زده شده اند. در نتیجه، این مجموعه شامل 300 

تصویر با مشخصات گفته شده می باشد.
برچسب های این مجموعه شامل هشت کلاس مختلف 
با عناوین ســاختمان،‌ جاده، درخت، فضای سبز، ماشین 
ســاکن، ماشین در حال حرکت، انســان و کلاس متفرقه 
اســت. تصاویر برچســب نیز همانند تصاویر اصلی در 
قالب PNG به همراه نقشه رنگی مشخص برای هر کلاس 
ارائه شــده اند. نمونه ای از تصاویر این مجموعه به همراه 
برچســب آن در شکل 2 مشــاهده می شود. از آنجایی که 
طبقه بندی درســت کلاس هایی مانند انسان و وسیله نقلیه 
در بسیــاری از کاربردهــای مرتبط با تحلیــل تصاویر 
شــهری اهمیت ویژه ای دارد،‌ این مجموعه داده می تواند 
گزینه ارزشــمندی برای ارزیابی عملکــرد مدل ها در این 
حوزه باشد. افزون بر این، این مجموعه داده از نظر تعداد 
تصاویر،‌ ابعاد آنها، تعداد پیکســل های برچسب خورده، 
تنوع اشیــاء، و پیچیدگی صحنه ها نســبت به بسیاری از 

مجموعه داده های موجــود مزیت های قابل توجهی دارد. 
ایــن مجموعه داده در ســال  های اخیــر در پژوهش  های 
حوزه بخش بندی صحنه های شهری مبتنی بر پهپاد مورد 

استفاده قرار گرفته است.
مجموعه داده Cityscapes یکی از مجموعه  های معتبر 
در زمینه درک صحنه های شهری است که در سال 2016 
 RGB معرفی شده است ]36[. این مجموعه شامل تصاویر
با کیفیت بالا از مناظر شــهری 50 شهر مختلف در آلمان 
اســت که در شرایط نوری مناسب و از دید یک خودروی 
در حال حرکت ثبت شــده اند. در ایــن مجموعه، دوربین 
روی خودرو نصب شــده و تصاویر بــا زاویه دید افقی 
)نمــای رو  به  رو( ثبت گردیده  اند. ایــن ویژگی آن را برای 
کاربردهایی همچــون رانندگی خــودکار و تحلیل محیط 
شــهری، به گزینه ای بسیار مناســب تبدیل کرده اســت. 
این تصاویر دارای وضوح 1024×2048 پیکســل بوده و 
در قالب PNG ذخیره شــده اند. نمونــه ای از تصاویر این 
مجموعه بــه همراه برچســب متناظر با آن در شــکل 3 

نمایش داده شده است.
در نســخه اصلی این مجموعه، بیش از 5000 تصویر 
به صورت دســتی و با دقت بالا برچســب گذاری شده اند 
که شــامل 2975 تصویــر برای آمــوزش، 500 تصویر 
برای اعتبارســنجی و 1525 تصویر برای آزمون هستند. 
برچســب ها شــامل 19 کلاس معنایی در ســطح پیکسل 
اســت که عوارض رایج شــهری از جمله جاده، پیاده رو، 
ســاختمان، درخت، وســایل نقلیــه، انســان و دوچرخه 

)ب()آ(
شکل 2: نمونه ای از تصاویر مجموعه داده UAVid. )آ( تصویر اصلی. )ب( برچسب متناظر با آن.
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را پوشــش می دهند. تنوع مکانی و زمــانی، وجود اشیاء 
متحرک، و چالش هایی همچون اجسام کوچک یا نواحی با 
مرزهای نامشــخص، این مجموعه را به گزینه ای مناسب 
بــرای ارزیابی عملکــرد مدل ها در حــوزه بینایی ماشین 
تبدیل کرده است. علاوه بر این، این مجموعه داده به طور 
گســترده در ارزیابی مدل های بخش بندی معنایی شهری 
مورد اســتفاده قرار گرفته و مرجع متــداول بسیاری از 

پژوهش های مرتبط است.
برای انجام آزمایش ها، از مدل UNet ]10[ به عنوان یک 
معماری پایه برای بخش  بندی تصویر استفاده شده است. 
این مدل به دلیل ســادگی، قابلیت تعمیم مناسب و کارایی 
بالا در اســتخراج و بازسازی ویژگی  های مکانی، انتخاب 
شده اســت. UNet به عنوان یک شــبکه مبتنی بر ساختار 
رمزگذار-رمزگشــا، در ابتــدا بــرای مســئلة بخش  بندی 
تصاویر پزشکی طراحی شده بود. در این معماری، برای 
بهره گیری از اطلاعات مکانی دقیق، اتصالات میان بر37 بین 
ســطوح متناظر رمزگذار و رمزگشا اضافه شده‌ و آن را 
به گزینه ای مناســب برای بخش‌بندی تصویر تبدیل کرده 
اســت. در این پژوهش، نســخه پایه مطابــق با پیکربندی 
اســتاندارد و بدون تغییر پیاده ســازی شده است. سپس، 
بــرای جلوگیری از بیش برازش38، یــک لایه هم آمیخت 39 
اضافی به همراه یک لایه Dropout با نرخ 0/1 پیش از لایه 

خروجی نهایی به مدل افزوده شده است.

37-Skip Connections
38-Overfitting
39-Convolutional Layer

4-2- جزئیات پیاده سازی و آموزش

فراینــد آموزش مدل با اســتخراج تکه  های40 تصادفی 
از تصاویر موجود در مجموعه آموزش آغاز می شــود. 
بــه  منظور افزایش تنــوع داده ها و کاهــش بیش برازش، 
چرخش افقی تصــادفی41 به عنوان یک روش داده  افزایی42 
روی تمامی تصاویر آموزش اعمال شده است. در مرحله 
آزمون، تکه  های تصویر با اســتفاده از یک پنجره لغزان43 
و با هم پوشــانی تقریباًً 50 درصد، بدون اعمال هیچ گونه 

روش داده  افزایی، از تصاویر آزمون استخراج می شوند.
لازم به ذکر است که نقشه های وزنی مورد استفاده در 
تابع هزینه، برای هر تصویر قبل از شروع فرایند آموزش 
به صورت غیربرخط44 محاســبه و ذخیره می شــود. در 
زمان آموزش مدل، هر تصویر به همراه برچسب و نقشه 
وزنی متناظر آن بارگذاری شــده و روش های داده افزایی 
یکســانی بر آنها اعمال می شود. به این ترتیب، استفاده از 
تابع هزینه پیشنهادی باعث افزایش پیچیدگی زمانی حین 

آموزش نمی شود.
در تمــامی آزمایش هــا، مدل ها با اســتفاده از روش 
مقداردهی اولیه گلوروت45 ]37[ تنظیم شده و با بهره  گیری 
از بهینه ســاز آدام46 ]38[ با نرخ یادگیری47 ثابت برابر با 
1e-4 آمــوزش دیده اند. در طــول فرایند آموزش، عملکرد 

مدل به  طور پیوســته بــر روی مجموعه اعتبارســنجی 
40- Patch
41-Random Horizontal Flip
42-Data Augmentation
43-Sliding Window
44-Offline
45-Glorot Uniform Initializer
46-Adam Optimizer
47-Learning Rate

)ب()آ(
شکل 3: نمونه ای از تصاویر مجموعه داده CityScapes. )آ( تصویر اصلی. )ب( برچسب متناظر با آن.
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ارزیابی شــده و بر همین اســاس، بهترین وزن های مدل 
ذخیره شــده و در تحلیل های بعدی مورد اســتفاده قرار 
گرفته اند. آزمایش ها با اســتفاده از یک پردازنده گرافیکی 

NVIDIA RTX 3090  اجرا شده اند.

در هر دو مجموعه داده، تعداد ابرپیکســل ها و میزان 
فشــردگی در الگوریــم SLIC به ترتیــب برابر با 2000 و 
1 در نظر گرفته شــده اســت. اندازة جزئیات پارامترهای 
آمــوزشی، از جمله تعداد تصاویر در هــر بخش از داده 
)آموزش، اعتبارســنجی و آزمون(، تعداد کلاس ها، تعداد 
تکرارها48، اندازه دســته ها49 و ابعــاد تکه  های تصاویر50 

برای هر مجموعه داده، در جدول ۱ ارائه شده است.

4-3- معیارهای ارزیابی

برای ارزیابی کمی عملکرد مدل در مسئلة بخش بندی 
تصویر، از دو معیار رایج و معتبر شــامل IoU51 و امتیاز 
F152 استفاده شده است. معیار IoU یکی از پرکاربردترین 

معیارها در ارزیابی بخش بندی معنایی اســت که نســبت 
اشــتراک بین ناحیه پیش بینی شــده و ناحیــه واقعی به 
اجتماع آنها را محاســبه می کند. امتیاز F1 نیز که به عنوان 
میانگین هماهنگ دقت53 و یادآوری54 شــناخته می شــود، 
معیاری مناسب برای بررسی تعادل بین تعداد نمونه های 
مثبت درســت پیش بینی شــده و نمونه های از قلم افتاده 
یا نادرســت اســت. این دو معیار به ویــژه در مواجهه با 
داده هایی با نواحی پیچیده یــا توزیع نامتوازن کلاس ها، 
اطلاعــات دقیقی دربــاره کیفیت تفکیــک کلاس ها فراهم 
می ســازند. به منظور کاهــش تأثیر توزیــع نابرابر بین 
48-Epochs
49-Batch Size
50-Patch Size
51-Intersection over Union
52-F1-Score
53-Precision
54-Recall

کلاس هــا، هر دو معیــار فوق به طــور جداگانه برای هر 
کلاس محاسبه شده و میانگین آنها روی کلاس ها گزارش 
شده تا عملکرد مدل در تشخیص کلاس های کم تعداد نیز 
به درســتی ســنجیده شــود. این دو معیار از روابط زیر 

به دست می آیند.
)4(

                                            
)5(

                    

)6(
                                          

)7(
                                             

در ایــن روابط TP55 بیانگر تعــداد داده هایی از کلاس 
مثبت که به درســتی پیش  بینی شده اند، و FP56 و FN57 به 
ترتیب نشان دهنده تعداد داده های نادرست از کلاس  های 

مثبت و منفی هستند.

5- نتایج تجربی و تحلیل
برای ارزیابی عملکــرد مدل های مختلف، دو مجموعه 
داده UAVid و Cityscapes مورد استفاده قرار گرفته اند. در 
ادامه عملکرد مدل ها تحت پنج تابع هزینه متفاوت شــامل 
تابع آنتــروپی متقاطع، دایس، کانونی، تورســکی و تابع 
هزینه پیشــنهادی، با اســتفاده از معیارهای IoU و امتیاز  

F1 بررسی می شود.

55-True Positive
56-False Positive
57-False Negative

جدول 1: پارامترهای آموزش مدل
ابعاد تکه  های تصویراندازه دستهتکرارکلاس  هاآزموناعتبارسنجیآموزشمجموعه داده

UAVid170307085008512×1024
CityScapes2528447500201004512×1024
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UAVid 5-1- بررسی نتایج مجموعه داده

بررسی نتایج حاصل از آزمایش  ها بر روی مجموعه 
داده UAVid نشان می دهد که روش پیشنهادی در مقایسه 
با ســایر توابــع هزینه، عملکرد بهتــری در هر دو معیار 
IoU و امتیاز F1 داشــته اســت. همان طور که در جدول 

2 مشــاهده می  شود، این روش موفق شده است به مقدار 
IoU برابر بــا 59/46 درصد و امتیــاز F1 معادل 70/57 

درصد دســت یابد که در هر دو شاخص بالاترین مقدار 
در بین روش  های مورد مقایســه است. در این مجموعه، 
ســه تابع آنتــروپی متقاطــع، دایس و تورســکی تقریبا 
عملکردی نزدیک به هم داشــته  اند، اما به طور محسوسی 
از روش پیشــنهادی ضعیف  تــر بوده  اند. به طور خاص، 
روش پیشنهادی نسبت به این توابع در معیار IoU حدود 
1/5 تــا 2 درصد و در امتیاز F1 حدود 1/3 تا 1/7 درصد 
بهبود نشان داده است. تابع هزینه کانونی نیز با اختلاف 
اندکی پس از روش پیشنهادی در جایگاه دوم قرار گرفته 

است.
با توجه به ماهیــت مجموعه  داده UAVid، که شــامل 
تصاویــر پیچیده‌ بــا کلاس هایی بــا اندازه  های مختلف و 
توزیع نامتوازن است، این نتایج تأیید می کند که وزن دهی 
هدفمند در تابــع هزینه می تواند نقش مهــمی در افزایش 
تمرکز مدل بر نواحی چالش برانگیز و کلاس های کم تعداد 
ایفا کند. افزایش قابل ملاحظه در امتیاز F1 نشــان می دهد 
که روش پیشــنهادی، علاوه بر افزایش میزان همپوشانی 
بین اشیاء پیش  بینی شــده و نــواحی صحیح، در کاهش 
خطاهای مربوط به تشــخیص نمونه هــای مثبت و منفی 
مؤثــر بوده و تعــادل بین دقت و یــادآوری را نیز بهبود 

بخشیده است.

CityScapes 5-2- بررسی نتایج مجموعه داده

نتایج حاصل از انجــام آزمایش‌های مختلف بر روی 
مجموعه داده CityScapes نیز نشــان دهنده برتری روش 
پیشــنهادی نسبت به ســایر توابع هزینه اســت. با توجه 

بــه جدول 3، ایــن روش در معیار IoU بــه مقدار 54/31 
درصد و در امتیاز F1 به مقدار 60/53 درصد دست یافته 
اســت، که در هر دو مورد بالاتر از توابع هزینه آنتروپی 
متقاطــع، دایس و کانونی می  باشــد. در این مجموعه داده 
ضعیف تریــن عملکرد مربوط به تابــع هزینه دایس بوده 
و توابع آنتــروپی متقاطع و کانونی با فاصله کمتری پس 
از تابــع هزینه پیشــنهادی قرار گرفته انــد. به طور دقیق، 
 IoU روش پیشنهادی نسبت به تابع هزینه دایس در معیار
حدود 3/7 درصد و در امتیاز F1 مقدار 3/5 درصد بهبود 
داشته است. همچنین تابع هزینه پیشنهادی در مقایسه با 
تابع کانونی حدود 0/9 درصد و در مقایســه با آنتروپی 
متقاطع حدود 0/3 درصد برای هر دو معیار بهبود نشان 
می  دهد. تابع هزینه تورسکی نیز با وجود پیشی گرفتن از 
تابع هزینه پیشــنهادی در امتیاز F1، با اختلاف اندکی در 
معیــار IoU پس از آن در رده دوم قرار گرفته اســت. این 
نتایج نشــان می دهد که الگــوی وزن  دهی نقاط در روش 
پیشــنهادی، در این مجموعه داده نیز توانســته است در 
فرایند یادگیری مدل، به ویژه در نواحی دشــوارتر، تأثیر 

مثبتی بگذارد و دقت تفکیک کلاس ها را ارتقا دهد.
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UAVid جدول 2: نتایج به دست آمده بر روی مجموعه داده

امتیاز IoUF1تابع هزینه

57/9569/22آنتروپی متقاطع

57/6969/21دایس

59/3570/43کانونی

57/3468/80تورسکی

59/4670/57روش پیشنهادی

CityScapes جدول 3: نتایج به دست آمده بر روی مجموعه داده
امتیاز IoUF1تابع هزینه

53/9760/16آنتروپی متقاطع

50/5957/08دایس

53/3559/62کانونی

54/2360/96تورسکی

54/3160/53روش پیشنهادی
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6- جمع بندی
در ایــن پژوهش، یک تابع هزینه جدید با هدف بهبود 
عملکرد مدل  های بخش بندی معنایی تصاویر شهری، به 
ویژه در شــرایط وجود عدم تــوازن در کلاس ها، ارائه 
شــده است. ایده اصلی روش پیشــنهادی، تمرکز بیشتر 
بر نواحی پیچیده تصویر مانند مرز بین کلاس ها، اشیاء 
کوچــک یا نادر، یــا کلاس هایی با شــباهت ظاهری بالا 
 SLIC اســت. بدین منظور، ابتدا تصاویر به کمک الگوریتم
به ابرپیکســل هایی با ویژگی  های ظاهری مشابه تقسیم 
شــده و سپس با تحلیل تراکم کلاس  ها در هر ابرپیکسل، 
وزن دهی هدفمنــد به پیکســل ها در تابــع هزینه اعمال 

می  شود.
مزیــت اصلی این رویکرد آن اســت که بــدون ایجاد 
تغییرات گســترده در معماری مــدل، می  تواند دقت مدل 
را در شناســایی کلاس  های اقلیت و نواحی دشوار بهبود 
بخشــد. نتایج تجربی حاصل از پیاده سازی این روش بر 
روی دو مجموعه داده شــهری با درجــات مختلف عدم 
توازن، و با اســتفاده از مدل UNet، نشان می  دهد که تابع 
هزینه پیشــنهادی به طور معنــاداری معیارهای ارزیابی 
عملکرد از جمله IoU و امتیاز F1 را نســبت به توابع هزینه 

متداول بهبود می بخشد.
در نهایــت، یافته‌های این پژوهــش بر اهمیت طراحی 
توابع هزینه آگاه از ســاختار تصویــر و نواحی بحرانی 
تأکید دارد. از محدودیت های روش پیشــنهادی می توان 
به وابستگی آن به کیفیت تقسیم‌بندی ابرپیکسل ها اشاره 
کرد، چــرا که عملکرد نهــایی تا حدی بــه نتایج حاصل 
از الگوریتم SLIC وابســته اســت. به عنــوان مسیرهای 
آتی پژوهــش، می تــوان بررسی تأثیــر عواملی همچون 
اندازه ابرپیکســل، چــگالی لبه ها و ویژگی هــای بافت را 
نیــز در تعریف شــاخص پیچیدگی مدنظر قــرار داد، تا 
وزن دهی دقیق تــری به نــواحی تصویر حاصل شــود. 
چنیــن رویکردهایی می  تواننــد گامی مؤثر در جهت حل 
چالش های ذاتی در مســائل بخش  بندی معنایی تصاویر 

شــهری بوده و زمینه ساز توســعه مدل هایی با عملکرد 
قابل اطمینان  تر در کاربردهای واقعی باشند. 
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