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Objective: Natural disasters such as earthquakes, floods, and hurricanes cause extensive 

damage to buildings and urban infrastructure. Rapid and accurate post-disaster damage 

assessment plays a crucial role in crisis management, optimal allocation of relief resources, 

and reconstruction planning.  

Method: In this study, using the XBD dataset and the deep learning-based models 

YOLOv8 and YOLOv11, a multi-level classification framework was developed to detect 

and categorize building damage. The models were evaluated using Accuracy, Precision, 

Recall, F-score, mean Intersection over Union (mIoU), and Dice Coefficient metrics.  

Results: YOLOv11 outperformed YOLOv8, achieving an Accuracy of 0.82, F-score of 

0.81, mIoU of 0.73, and Dice of 0.86. Both models successfully identified and 

distinguished three damage levels — minor, severe, and complete — across various 

disaster types. 

Conclusion: Further analysis indicated that the type of disaster and the degree of urban 

density significantly influenced model performance, with reduced accuracy in densely built 

areas, particularly for minor damages. The superior performance of YOLOv11 is attributed 

to its optimized architecture and the Dynamic Anchor Head mechanism, which enhances 

its capability to capture complex spatial damage patterns. Overall, the proposed deep 

learning framework provides an effective, automated approach to post-disaster building 

damage assessment, supporting the development of intelligent crisis management systems 

and improving the efficiency of resource allocation during disaster response. 
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های یادگیری  کارگیری مدل ها پس از حوادث طبیعی با به شناسایی آسیب چندسطحی ساختمان

 ای عمیق و تحلیل تصاویر ماهواره
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های شهری وارد  ها و زیرساخت ای به ساختمان حوادث طبیعی نظیر زلزله، سیلاب و طوفان خسارات گسترده هدف:

های ساختمانی پس از وقوع حادثه، نقشی کلیدی در مدیریت بحران،  ارزیابی سریع و دقیق میزان آسیب .کنند می
  .ریزی بازسازی دارد تخصیص بهینه منابع امدادی و برنامه

های یادگیری  کارگیری مدل و به XBDداده  گیری از مجموعه در این پژوهش، با بهره روش پژوهش:

ها بر  مدل .بندی چندسطحی خسارات ساختمانی انجام شد سایی و طبقه، شناYOLOv11و  YOLOv8عمیق
، میانگین F  (F-score)-امتیاز(، Recal) ، بازیابی(Precision) ، صحت(Accuracy) های دقت اساس شاخص
  .ارزیابی شدند (Dice Coefficient) و ضریب دایس (mIoU) تلاقی بر اتحاد

برابر   mIoU،0.81برابر با   F-، امتیاز0.82با دستیابی به مقادیر دقت   YOLOv11نتایج نشان داد مدل ها: یافته

های پیشنهادی  همچنین، مدل .داشته است YOLOv8 ، عملکرد بهتری نسبت به0.86برابر با   Dice و 0.73با 
 .اند توانایی تفکیک سه سطح تخریب شامل جزئی، شدید و کامل را دارا بوده

ها تأثیرگذار بوده و در  ها بیانگر آن است که نوع حادثه و میزان تراکم شهری بر عملکرد مدل تحلیل: گیری نتیجه

 تر در گیری از معماری بهینه در مجموع، بهره .های جزئی کاهش یافته است مناطق با تراکم بالا، دقت تشخیص آسیب
YOLOv11 مرجع پویا و مکانیزم (Dynamic Anchor Head )دقت مدل در شناسایی  موجب افزایش

یک چارچوب خودکار مبتنی بر یادگیری عمیق، گامی مؤثر در   این پژوهش با ارائه .های پیچیده شده است آسیب
سازی تخصیص منابع  های هوشمند مدیریت بحران و بهینه های ارزیابی خسارت، توسعه سامانه جهت بهبود روش

 .شود امدادی محسوب می
 

های یادگیری  کارگیری مدل ها پس از حوادث طبیعی با به شناسایی آسیب چندسطحی ساختمان .(1404) .هوشنگ، دولتشاهی پیروز؛ میلاد، فراهانیفرمهینی : استناد
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 پیشینه پژوهشو  مقدمه
ا و ه زیرساختای به  حوادث طبیعی مانند زلزله، سیلاب و طوفان از جمله رویدادهای مخربی هستند که سالانه خسارات گسترده

تلفات جانی و ها و  ها، آوار شدن سازه توانند منجر به تخریب ساختمان می سوانحاین  .کنند وارد میابنیه شهری و روستایی 
ها  دیدگی ساختمان های پس از وقوع این حوادث، ارزیابی سریع و دقیق میزان آسیب ترین چالش یکی از مهم .شوندخسارات مالی 

 دیده و ریزی بازسازی مناطق آسیب عات نقشی کلیدی در مدیریت بحران، تخصیص منابع امدادی، برنامهاست؛ زیرا این اطلا
  .(Wang et al., 2022) کند کاهش تلفات جانی و مالی در حوادث آتی ایفا می همچنین
های محلی و تصاویر هوایی دستی هستند،  های میدانی، گزارش که عمدتاً مبتنی بر بررسی های سنتی ارزیابی خسارت روش

ها به دلیل محدودیت نیروی انسانی،  این روش .، در شرایط بحرانی کارایی محدودی دارندافزون بر هزینه و زمان زیاد مورد نیاز
در نتیجه، توسعه  .یابند دستبه ارزیابی سریع و جامع  توانند پاسخگوی نیاز دیده نمی خطرات محیطی و گستردگی مناطق آسیب

ویژه با استفاده از یادگیری  های ساختمانی، به های نوین برای شناسایی و تحلیل آسیب های خودکار و مبتنی بر فناوری روش
 ( Wang et al., 2022; Zheng et al., 2021; Koshimura et al., 2020)  زیادی داردهای تصویری، از اهمیت  عمیق و داده
ای و  کامپیوتری، پردازش تصاویر ماهواره یینایدر زمینه ب توجهی حاصل شده است و های قابل پیشرفتهای اخیر،  در سال

 سوانحهای ساختمانی پس از وقوع  های یادگیری عمیق حاصل شده است که توانایی ما را در ارزیابی سریع و دقیق خسارت مدل
، (LiDAR) 2لیدار های و سیستم( UAVs) 1های پهپاد ای، داده گیری از تصاویر ماهواره ها با بهره این فناوری .اند دادهارتقا طبیعی 

  .(Koshimura et al., 2020; Sajitha et al., 2023) اند کردهدیده را فراهم  امکان پایش گسترده و بلادرنگ مناطق آسیب
و توانایی ثبت اطلاعات در شرایط  ،روزرسانی مداوم ، بهمنطقه پوشش وسیعقابلیت  دلایلی از جمله ای به  تصاویر ماهواره

های مکانی و  این تصاویر قابلیت استخراج ویژگی .شوند ها محسوب می بحرانی، ابزاری کلیدی برای برآورد سطح تخریب سازه
با این حال،  .ق مورد استفاده قرار گیرندهای یادگیری عمی های ورودی در مدل عنوان داده توانند به زمانی تخریب را دارند و می

 هایی مانند وضوح پایین، تأخیر در دریافت تصاویر و شرایط نامساعد جوی ممکن است دقت تحلیل را کاهش دهند چالش
(Dhongade et al., 2020; Gupta et al., 2019; Khodaverdi et al., 2019; Rahnemounfar et al., 2023). 

پذیری بالا، قابلیت پرواز در ارتفاع کم و ثبت تصاویر با وضوح بالا، در  به دلیل انعطاف UAVsای،  ماهوارههای  در کنار داده
امکان ارزیابی  با فراهم کردن این فناوری .کند های محلی  نقش مهمی ایفا می دادهتر  دقیقهای جزئی و ثبت  شناسایی آسیب

تواند تغییرات ساختاری پس از وقوع حادثه را  شده، می بعدی بازسازی های سه مدل ازگیری  بهرهها از زوایای مختلف و با  ساختمان
های  فناوری جزءنیز  LiDARهای  سیستم .(Munawar et al., 2021; Rahnemounfar et al., 2021) مشخص کند

ناسایی تغییرات ارتفاعی ناشی بعدی دقیق از سطح زمین، ش های سه با ایجاد مدل است که پیشرفته در ارزیابی خسارات ساختمانی
 سبب شده است که گیری فاصله و تغییرات توپوگرافی ها در اندازه این سیستمزیاد دقت  . کند میسر میها را  از تخریب ساختمان

ا ها ب ترکیب این داده .باشندها، محاسبه حجم آوار و تخمین شدت تخریب  ها ابزاری مناسب برای تحلیل میزان فروریزش سازه آن
 Khodaverdi et al. 2019; Seyedi) بینی خسارت خواهد شد های پیش موجب بهبود دقت مدل ،ای و پهپادی تصاویر ماهواره

at al. 2019). 
های شناسایی اشیا مانند  و مدل (CNN)3پیچیدههای عصبی  ویژه شبکه های یادگیری عمیق، به ها، مدل در کنار این فناوری

YOLO، U-Net و Faster R-CNN این  .اند ار دقیق عمل کردهیبس های ساختمانی بندی آسیب در تشخیص، تفکیک و طبقه
 Zhan)  ها با تحلیل تصاویر ورودی، قادر به تشخیص سطوح مختلف تخریب از جمله آسیب جزئی، متوسط و کامل هستند مدل

et al., 2022; Ma et al., 2020). 
YOLO  ای مناسب برای ارزیابی  دیده، گزینه زمان چندین ناحیه آسیب و توانایی شناسایی هم سریع،به دلیل پردازش

                                                 
1. Unmanned aerial vehicles (UAVs) 

2. light detection and ranging 

3. convolutional neural network (CNN) 
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49 
ای و دقت بالاتر در  ، با ساختار دو مرحلهFaster R-CNNهمچنین  .شود بلادرنگ خسارات پس از وقوع حادثه محسوب می

 ;Ma et al., 2020)  طا داردهای جزئی، عملکرد مطلوبی در تفکیک بهتر سطوح تخریب و کاهش نرخ خ تشخیص ویژگی

Zhan et al., 2022 ). U-Net  تصاویر طراحی شده است، با ساختار متقارن مبتنی بر  4بندی تقسیمطور خاص برای  که بهنیز
را  ها سازههای جزئی از تخریب  دیده و استخراج ویژگی امکان شناسایی دقیق نواحی آسیب ،یریگ و بالانمونه یریگ نمونه نییپا

تواند دقت و سرعت ارزیابی  تنها می های نوین با یکدیگر، نه ترکیب این فناوری .(Ronneberger et al., 2015) کند فراهم می
ریزی بازسازی  سازی مدیریت بحران، تخصیص بهینه منابع امدادی و برنامه های ساختمانی را بهبود بخشد، بلکه به بهینه خسارت

 .(Munawar et al., 2021) خواهد کرددیده نیز کمک  مناطق آسیب
مورد  یساختمان یها خسارت یابیارز  نهیدر زم ریتصاو یبند میو تقس ایاش ییمختلف شناسا یها مدل ن،یشیدر مطالعات پ

 یها داده توانستند در مجموعه Faster R-CNNاز  یریگ ( با بهره2020به عنوان مثال، ما و همکاران ) .اند استفاده قرار گرفته
XBD  که مدل  یدر حال ابند،یدست  بیتخر حسطو کی% در تفک83به دقت حدودYOLOv3 در حدود  یدر همان پژوهش دقت

 یبند میدر بخش تقس ،یپهپاد یها و داده U-Net بی( با استفاده از ترک2022ژان و همکاران ) نیهمچن .است ارائه داده% 78
 یریکارگ نشان داده شد که به زی( ن2020و همکاران ) مورایدر پژوهش کوش .افتندی% دست 85از  بیش یبه دقت ،دهید بیآس ینواح

اگرچه  .کاهش دهد یسنت یها % نسبت به روش20را تا  صیتشخ یخطا تواند یم یا ماهواره ریدر تصاو قیعم پیچیده یها شبکه
 دیدج یها نسل قیدق سهیهستند، اما تاکنون مقا بیتخر صیدر تشخ قیعم یریادگی یها مدل یبالا تیظرف انگریب جینتا نیا

YOLO اغلب مطالعات گذشته اثر  ن،یعلاوه بر ا .انجام نشده است یخسارت ساختمان یابیارز  نهی( در زم11و  8 یها )نسخه
خلأ، همزمان به  نیپژوهش حاضر با پر کردن ا .اند گرفته دهیها ناد دقت مدل شیافزا ایرا در کاهش  یشاخص تراکم ساختمان

ضعف از سوی دیگر  .پردازد یم جینتا تیفیبر ک یتراکم شهر رینقش متغ یو بررس YOLOv11و  YOLOv8عملکرد   سهیمقا
 .است  ، در این پژوهش بررسی شدهطبیعی سوانحها به سناریوهای مختلف  در تعمیم مدل

از وقوع حوادث طبیعی، یک چارچوب یادگیری های ساختمانی پس  های شناسایی آسیب این پژوهش با هدف بهبود روش
 های کلیدی این مطالعه شامل موارد زیر است: نوآوری .های فوق را برطرف سازد کند که چالش عمیق جدید را معرفی می

این ترکیب منجر  .باشد YOLOv11و  YOLOv8 های مدل شامل که ها ویژگی استخراج برای ترکیبی رویکرد یک از استفاده -
 .های ساختمانی شده است به افزایش دقت مدل در شناسایی تخریب

های وارده به  ، که قادر است آسیبXBD تصاویر شامل ای گسترده های داده مجموعه روی بر پیشنهادی مدل آموزش -
 .ص دهدتشخی بیشتریو آجر را با دقت  ،شده از مصالح مختلف مانند بتن، فولاد های ساخته ساختمان

  متغیرهای و محیطی عوامل گرفتن نظر در با مختلف مناطق در ساختمانی های آسیب شناسایی در مدل توانایی افزایش -
 .شهری تراکم

 ها مدل عملکرد سازی بهینه به ممکن است که آن، خطای الگوهای شناسایی و مدل دقت تحلیل برای جدید معیارهای معرفی -
 .شودمنجر  واقعی کاربردهای در

های ساختمانی با استفاده از یادگیری عمیق، این پژوهش به بهبود دقت،  های فعلی در حوزه ارزیابی خسارت با پرداختن به چالش
تواند در توسعه  نتایج این مطالعه می .کند های ناشی از حوادث طبیعی کمک می های تشخیص آسیب تفسیر مدل قابلیتکارایی و 

 .خسارت و مدیریت بحران تأثیر بسزایی داشته باشد های هوشمند ارزیابی سیستم

 شناسی پژوهش روش
 .شود طبیعی تشریح می سوانحهای ساختمانی پس از وقوع  بندی آسیب در این بخش، رویکرد مورد استفاده برای شناسایی و طبقه

با ، 5سازی ها شامل نرمال پردازش داده پیش فرایندو است به عنوان منبع اصلی اطلاعات معرفی شده  XBDابتدا مجموعه داده 

                                                 
4. Segmentation 

5. Normalization 
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های یادگیری عمیق مورد استفاده،  سپس معماری و پارامترهای مدل .شود های کلیدی بررسی می و استخراج ویژگی 6افزایش داده
در نهایت، معیارهای  .شده استها ارائه  توضیح داده شده و نحوه آموزش و ارزیابی آن YOLOv11و   YOLOv8از جمله

 .ی روش پیشنهادی بررسی خواهند شدها برای تحلیل دقت و کارای سنجش عملکرد مدل

 XBDمجموعه داده 

محساوب  ساوانح طبیعای   هاای ناشای از    های داده برای ارزیابی خسارت ایگاهپترین و پرکاربردترین  از جامع XBD مجموعه داده
ای از  و دانشگاه استنفورد توسعه یافته اسات، شاامل هازاران تصاویر مااهواره      (DARPAدارپا ) این مجموعه که توسط .شود می

با هدف تحلیال   XBD های داده .سوزی و طوفان است طبیعی مانند زلزله، سیلاب، آتش سوانحمناطق مختلف قبل و بعد از وقوع 
سااختمان   850،000و شاامل بایش از    هاای سااختمانی ایجااد شاده     های شناساایی آسایب   ها و بهبود روش میزان تخریب سازه

این پایگاه داده به دلیل تنوع بالا و پوشش گسترده مناطق جغرافیایی، امکان  .شده در نقاط مختلف جغرافیایی است گذاری برچسب
ری و های مرتبط با بینایی کاامپیوت  کند و در بسیاری از پژوهش طبیعی را در شرایط مختلف محیطی فراهم می سوانحبررسی تأثیر 

 .(Gupta et al., 2019; Zhao et al., 2019) شود استفاده میهای ساختمانی  تشخیص آسیب
چهاار ساطح مختلاف شاامل عادم      درهای ساختمانی  بندی دقیق میزان آسیب های کلیدی این مجموعه، طبقه یکی از ویژگی

باه  ، امکان ارزیاابی دقیاق میازان خساارت    ضمن فراهم کردن بندی،  این دسته .آسیب، آسیب جزئی، آسیب شدید و تخریب است
 هاای  دادههمچنین وضوح بسیار زیاد  .کند بینی میزان تخریب کمک می های یادگیری ماشین برای تحلیل و پیش توسعه الگوریتم

XBD   شود میهای یادگیری عمیق در شناسایی جزئیات تخریب  دقت مدلموجب افزایش (Zhao et al., 2019)  
های یادگیری عمیق استفاده شده است تاا باا کماک     برای آموزش و ارزیابی مدل XBDدر این پژوهش نیز از مجموعه داده 

کناد   هایی را فراهم می استفاده از این مجموعه داده، امکان توسعه مدل .دقت شناسایی و تحلیل شود ها به آن، میزان تخریب سازه
طبیعی را ارزیابی کرده و اطلاعات ارزشمندی را بارای   سوانحمیزان خسارت ناشی از  ،ت بالاصورت خودکار و با دق توانند به که می

 XBDداده نمونه تصاویر مجموعاه  1 در شکل .ریزی شهری و کاهش اثرات مخرب این حوادث ارائه دهند مدیریت بحران، برنامه
 .است داده قابل مشاهدهو پراکندگی حوادث طبیعی این مجموعه

 
 XBD (Gupta et al., 2019)داده نمونه تصاویر و پراکندگی حوادث طبیعی مجموعه .1شکل 

                                                 
6. Data augmentation 
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 7 پردازش داده پیش

است که تأثیر مستقیمی بر عملکرد و دقت  8های یادگیری عمیق ها یکی از مراحل کلیدی در آموزش مدل پردازش داده پیش
 ،های پردازش اولیه ای از تکنیک و مجموعه است  XBDدر این پژوهش، منبع اصلی اطلاعات مجموعه داده .نهایی مدل دارد

، 9ها سازی داده شامل پاک فراینداین  .های یادگیری عمیق اعمال شده است ها و افزایش کارایی مدل برای بهبود کیفیت داده
 .(Kukreja et al., 2024) شود در ادامه توضیح داده میو تقسیم مجموعه داده است که آنها، سازی، افزایش  نرمال

این مرحله شامل حذف تصاویر دارای نویز بالا، بررسی  .شناسایی و حذف شدند تر کیفیت کمهای نامعتبر یا  در ابتدا داده
ها  سازی، داده پس از پاک .نادرست مرتبط با سطوح تخریب بود  10های سازگاری تصاویر قبل و بعد از حادثه و اصلاح برچسب

[ تبدیل شد و تصاویر -1،1[ یا ]0،1مقدار هر پیکسل به بازه ] .سازی شدند برای اطمینان از یکنواختی و بهبود کارایی مدل، نرمال
 صورت های ورودی به پیکسل( تغییر اندازه داده شدند تا پردازش مدل روی داده 1024×1024یا  512×512به ابعاد ثابت )مثلاً 
 .(Kameswari et al., 2023; Sajitha et al., 2023) استاندارد انجام شود

11شبراز پذیری مدل و کاهش بیش های افزایش داده برای بهبود تعمیم روش
شامل  فراینداین  .مورد استفاده قرار گرفتند 

با  14، افزایش اشباع13خاکستری  درجه، تبدیل تصاویر به حالت 270و  90افقی و عمودی، چرخش تصاویر در زوایای  12فلیپ
های  کنند تا داده ها به مدل کمک می این تکنیک .، و اعمال بزرگنمایی دوبرابر  بود1.2با ضریب  15، تنظیم کنتراست2.5ضریب 

های خاص مجموعه داده کاهش یابد، در نتیجه عملکرد بهتری در شرایط واقعی  تری را مشاهده کرده و وابستگی به ویژگی متنوع
 .استحالت افزایش داده قابل مشاهده 7نمونه  2در شکل  (Shorten & Khoshgoftaar. 2019; Xu et al., 2024) داشته باشد

    
 270چرخش  90چرخش فلیپ عمودی پیش پردازش شده تصویر اصلی

    
Grayscale  برابر دوبزرگنمایی  1.2کنتراست با ضریب  2.5اشباع با ضریب 

 شدهپردازشحالت افزایش داده بر روی تصویر پیش 7نمونه تصویر  .2شکل 

تقسیم  %(15) و آزمون %(،15)اعتبارسنجی %(، 70)ها به سه بخش آموزش  در نهایت برای ارزیابی دقیق عملکرد مدل، داده
 16تا  بودهای مختلف  در بخش ،تصاویر مربوط به یک منطقه خاص برای عدم پراکندگیبندی  این تقسیمطراحی و اجرای  .شدند

طور کلی، این مرحله از تحقیق نقش مهمی در افزایش کیفیت  به .پذیری خود را روی مناطق جدید حفظ کند مدل بتواند تعمیم

                                                 
7. Data preprocess 

8. Deep learning 

9. Data cleaning 

10. Labels 

11. Overfitting 

12. Flip 

13. Grayscale 

14. Increase Saturation 

15. contrast 
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پردازشی،  با اعمال این فرآیندهای پیش .برازش دارد های یادگیری عمیق و جلوگیری از بیش های ورودی، بهبود دقت مدل داده
 های بعدی پژوهش به تفصیل مورد ارزیابی قرار خواهد گرفت ها فراهم شدکه در بخش ای برای آموزش مدل هینهشرایط ب

(Kukreja et al., 2024). 

 شده های یادگیری عمیق استفاده مدل

های پیشرفته یادگیری  طبیعی، از مدل سوانحهای ساختمانی ناشی از  بندی میزان آسیب در این پژوهش، برای شناسایی و طبقه
در حوزه  ،هستند که هرکدام به دلیل ساختار خاص خود YOLOv11 و YOLOv8ها شامل  این مدل .عمیق استفاده شده است

مانند دقت در تشخیص،  مواردیها  انتخاب این مدل معیارهای .توجهی دارند بینایی کامپیوتری و تشخیص اشیا عملکرد قابل
 های ساختمانی را شناسایی کند طور مؤثر سطوح مختلف آسیب بتواند به]مدل[ پذیری است تا  و قابلیت تعمیم ،سرعت پردازش

(Hussain, 2023; Khanam & Hussain, 2024). 

 YOLOv8مدل 

-CSP  شده گیری از معماری بهینه ای تشخیص اشیا است که با بهره مرحله های تک از جمله شبکهYOLOv8 مدل 

Darknet53های  این مدل از ماژول .د، توانایی بالایی در تشخیص سریع اشیا در تصاویر پیچیده دارC2f   برای بهبود جریان
از دقت بالاتری برخوردار  YOLOv7 و YOLOv5 های قبلی کند و در مقایسه با نسخه ها استفاده می ها در میان لایه ویژگی

 .(Cheng et al., 2021) است

دیده و تفکیک سطوح مختلف تخریب  های آسیب برای تشخیص موقعیت ساختمان YOLOv8 مدلاز در پژوهش حاضر
بوده و خروجی مدل،  XBD داده ورودی مدل شامل تصاویر قبل و بعد از حادثه از مجموعه .استفاده شد)جزئی، شدید و کامل( 

یند آموزش مدل شامل تنظیم دقیق هایپرپارامترها نظیر نرخ یادگیری، اندازه دسته، و تعداد افر .دیده است های نواحی آسیب نقشه
 .های متنوع و شرایط محیطی متفاوت عملکرد پایداری از خود نشان دهد های آموزشی است تا مدل بتواند در مواجهه با داده دوره

میانگین  F  (F-score،)-امتیاز ، (Recall) ، بازیابی(Precisionت )، صح(Accuracy) یارهای ارزیابی مدل شامل دقتمع
بوده است که برای سنجش میزان کارایی مدل در تفکیک  (Dice Coefficient) و ضریب دایس (mIoU) تلاقی بر اتحاد

های افزایش داده و  از تکنیک ،برازش منظور جلوگیری از بیش همچنین به .اند سطوح مختلف آسیب مورد استفاده قرار گرفته
 .های آزمایشی از خود نشان دهد پذیری بهتری در داده سازی استفاده شد تا مدل بتواند تعمیم نرمال

 YOLOv8آن با  یها و تفاوت YOLOv11مدل 

آید و نسبت  شمار می به YOLO های خانواده نسل ترین است، از پیشرفتهشده معرفی  2024که در سپتامبر   YOLOv11مدل 
این  .(2024)خنام و حسین، دها دار ترکیب ویژگی شیوه و  ،های پیشین تغییرات چشمگیری در ساختار شبکه، توابع زیان به نسخه
 .تای توسعه یافته اس و چندمقیاسی مانند تصاویر ماهواره ،های پیچیده، نامتوازن طور ویژه برای داده مدل به

 (Headسر )و  (Neckگردن )، (Backbone)  ستون فقراتشامل  یاز سه بخش اصل YOLOv11مدل  یساختار کل
 یساختار سنت نیگزیاستفاده شده است که جا CSP-RepVGG یبیترک ی، از معمارBackboneدر بخش  .شده است لیتشک
C2f در نسخه  YOLOv8 تعداد یدرصد 18مدل، کاهش حدود  ییسرعت همگرا شیموجب افزا رییتغ نیا .است دهیگرد 

 یها یژگیمسئول استخراج و Backboneبخش  .شود یم YOLOv8با  سهیسرعت پردازش در مقا یبرابر 1.3پارامترها و بهبود 
 .(2024حسین،)خنام و آید  به شمار می شده بیتخر ینواح قیدق صیدر تشخ یاصل  هیو  پا است یورود ریاز تصاو یو بافت یمکان

 یها هیلا انیم یچندسطح یارتباط یرهایمس جادیا سبب PAN-FPN  افتهی بهبود  نسخهگیری از  بهره  Neckبخش  در
ساختار باعث  نیا .سازد یم ریپذ را امکان تر قیعم یها هیبه لا هیاز سطوح اول تر قیدق یمکان اتیانتقال جزئ شود که می و بالا نییپا
 یدرست بالا، به یبا تراکم ساختمان ریدر تصاو ژهیو را، به یموضع یها بیمرتبط با آس یز و جزئیر یمدل بتواند الگوها شود یم

 .(Khanam & Hussain, 2024) دینما ییشناسا

 تیابعاد و موقع یقیصورت تطب استفاده شده است که به Dynamic Anchor Head زمیاز مکان Headدر بخش  تینها در
anchor ینواح صیدقت مدل در تشخ شیموجب افزا تیقابل نیا .کند یم میتنظ ایاش  و اندازه اسیها را بر اساس مق 
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 & Khanam) شود یمتفاوت، م یها ها و شکل با اندازه ییها تمانساخ ریبالا، نظ یبا تنوع هندس ییها در داده شده بیتخر

Hussain, 2024). 
 Complete-IoU و Varifocal Loss انیدو تابع ز بیاز ترک YOLOv11 مدل ،یتمیالگور یساز نهیدر بخش به

(CIoU) Loss  آموزش  ندیفرا یدارینامتوازن و بهبود پا یها از داده یریادگیمدل در  ییتوانا شیکه موجب افزا ردیگ یبهره م
مدل بر ارتقای تمرکز آموزش  و  یدشوارتر در ط یها وزن نمونه سبب افزایش انیدو تابع ز نیزمان از ا استفاده هم .شود یم

 انیم قیموجب بهبود تطب Task-Aligned Assigner تمیالگور یریکارگ به ن،یعلاوه بر ا .شود میخطا  یبا احتمال بالا ینواح
طور  به بیتخر فیظر اتیجزئ ییمدل در شناسا ییدقت نها جه،یو در نت شود یم یواقع یها مدل و برچسب یها ینیب شیپ

 .ابدی یم شیافزا یریچشمگ
و  یساختار راتییتغ انگریارائه شده است، که ب 1در جدول  YOLOv8و  YOLOv11 انیم یدیکل یها تفاوت

 .و سرعت پردازش است یداریدقت، پا شیافزا یبرا دیجد  شده در نسخه انجام یها یساز نهیبه
 YOLOv11و  YOLOv8مقایسه جز به جز دو مدل  .1جدول 

YOLOv8 YOLOv11 ویژگی 
CSP-Darknet53  های با ماژول 

C2f 
 Backbone نوع CSP-RepVGG ترکیبی

BCE + CIoU Varifocal + CIoU  تابع زیان ترکیبی 
Anchor-free Dynamic Anchor Head ساختار  Head 

PAN-FPN  استاندارد PAN-FPN  ساختار شده با اتصالات متقاطع بهینه  Neck 

 تعداد پارامترها میلیون 55حدود  میلیون 68حدود 

 سرعت آموزش های پیچیده کندتر ولی با دقت بالاتر در داده تر بالا ولی دقت پایین

کمتر  یرا با دقت بالاتر و نرخ خطا یساختمان یها بیاند مدل بتواند انواع آس باعث شده YOLOv11  شده نهیبه یها یژگیو
در  .دارد یعیطب سوانحپس از  یواقع یها داده لیاعتماد مدل در تحل تیدر بهبود قابل یموضوع نقش مهم نیا .کند ییشناسا
نشان داده شده است و در شکل  Cocoداده  مجموعه یبر رو YOLOv11و  YOLOv8دقت دو شبکه  نیانگیتفاوت م 3شکل 

 .شده است دهیکش ریبه تصو YOLOv11مدل  یکل یمعمار 4

 
 Coco (Khanam & Hussain, 2024) تاستید یبر رو YOLOv11و  YOLOv8دقت متوسط دو شبکه  نیانگیتفاوت م .3شکل 

 
 YOLOv11 معماری مدل .4شکل 
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دلیل وجود جزئیات  به .های پیشین دارد توجهی نسبت به نسخه ای مزایای قابل در کاربرد تصاویر ماهواره  YOLOv11مدل
های ادغام چندسطحی  گیری از مکانیزم ای، این مدل با بهره ها در تصاویر ماهواره و پیچیدگی بافت زیادتغییرپذیری قابلیت ، خرد

های مختلف از خود  شده در مقیاس در شناسایی نواحی تخریب بیشتری، توانایی Dynamic Anchor Headها و سازوکار  ویژگی
بندی چندسطحی خسارت )جزئی، شدید و کامل( و کاهش حساسیت مدل  این بهبود موجب افزایش دقت در طبقه .دهد نشان می

شود مدل بتواند انواع  باعث می YOLOv11 شده در های بهینه همچنین، ویژگی .در مناطق با تراکم بالای ساختمانی شده است
 .سایی کندهای ساختمانی را با دقت بالاتر و نرخ خطای کمتر شنا آسیب

ها با  آموزش داده شدند و عملکرد آن  XBD با استفاده از مجموعه داده YOLOv11x-segو   YOLOv8x-segهای مدل
 Diceو Accuracy ،Precision ،Recall ،F-score ،mIoUای از معیارهای ارزیابی شامل  گیری از مجموعه بهره

Coefficient دیده  ان کارایی مدل را در شناسایی، تفکیک و ارزیابی نواحی آسیبها میز این شاخص .مورد بررسی قرار گرفت
 .کنند دهند و تصویر جامعی از عملکرد مدل در هر دو سطح شیء و پیکسل فراهم می نشان می

نیز استفاده شد  (Normalized Confusion Matrix) شده ریختگی نرمال تر نتایج، از ماتریس درهم منظور تحلیل دقیق به
تفکیک عملکرد مدل در   تری از نحوه دهد و ارزیابی جامع های واقعی نمایش می های مدل را نسبت به برچسب بینی که توزیع پیش

 .(Powers, 2020) ( محاسبه شدند6( تا )1های فوق بر اساس روابط ) همچنین شاخص .دهد سطوح مختلف آسیب ارائه می

(1) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(2) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(3) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(4) 𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

(5) mIoU =
1

N
∑

TPi

TPi + FPi + FNi

N

i=1

 

(6) 𝐷𝑖𝑐𝑒 =
2|𝑋 ∩ 𝑌|

|𝑋| + |𝑌|
=

2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
 

 در این روابط؛ که
𝑻𝑷 (True Positive:) عنوان مثبت شناسایی کرده است درستی به هایی که مدل به تعداد نمونه. 

𝑻𝑵 (True Negative :)عنوان منفی شناسایی کرده است درستی به هایی که مدل به تعداد نمونه. 

𝑭𝑷 (False Positive:) اند که در واقع منفی بوده مثبت شناسایی کرده است؛ در حالیعنوان  اشتباه به هایی که مدل به تعداد نمونه. 

𝑭𝑵 (False Negative:) اند که در واقع مثبت بوده عنوان منفی شناسایی کرده است؛ در حالی اشتباه به هایی که مدل به تعداد نمونه. 

𝑵: ی چندکلاسه ها در مسئله تعداد کل کلاس (در محاسبه  mIoU  شود ها استفاده می تمام کلاساز میانگین بر روی). 

𝑿: بینی کرده است عنوان کلاس هدف پیش هایی که مدل به ها یا نمونه پیکسل  مجموعه. 

𝒀: های واقعی متعلق به همان کلاس هدف ها یا نمونه پیکسل  مجموعه. 

:∣ 𝑿 ∩ 𝒀  .(TP در واقع همان) واقعی  بینی و داده تعداد عناصر مشترک بین پیش∣

 های ورودیبندی داده ها با استفاده از بررسی و دسته ارزیابی مدل

شوند تا اطمینان  و آزمایشی ارزیابی می ،های آموزشی، اعتبارسنجی های مدل از نظر کیفیت و توزیع در مجموعه در این بخش داده
این ارزیابی  .دید حفظ شودهای ج پذیری مدل در مواجهه با موقعیت ها نمایانگر شرایط واقعی بوده و تعمیم حاصل شود که داده

 .(2020)پاورز، های نامعتبر است  های پرت و حذف داده ها، شناسایی داده ها، میزان تعادل کلاس شامل بررسی توزیع آماری داده

اثر تراکم  .اند های اختصاصی همچون اثر تراکم شهری و اثر نوع حادثه طبیعی نیز تعریف شده شاخص ،تر منظور تحلیل عمیق به
 .شود تا تأثیر میزان تراکم بر عملکرد مدل تحلیل گردد شهری با در نظر گرفتن سه دسته تراکم بالا، متوسط و پایین بررسی می

 .ارائه شده است 5شکل  های مختلف درتراکمای از  نمونه
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 تراکم بالاپ(  ب( تراکم متوسط الف( تراکم پایین                                              

 های مختلفتراکم تصاویر  نمونه .5شکل 

تا نقش هر نوع حادثه در دقت  شود یم لیتحل لابیزلزله و س ،ی، سونامطوفان اثر نوع حادثه در چهار دسته شامل ن،یهمچن
  .شود مینشان داده  6در شکل  ،هاشده در مدلتصاویر حوادث طبیعی مختلف استفادهنمونه  .مدل مشخص شود ینیب شیپ
 ینیب شیو بهبود دقت پ یطیمح طیمدل از شرا یریرپذیتأث یساز ها، شفاف مرتبط با داده یها چالش ییها به شناسا شاخص نیا

 .کنند یکمک م
مختلف را فراهم کرده و به درک بهتر نحوه  یوهایعملکرد مدل در سنار سهیها امکان مقا شاخص نیا یبررس ن،یبر ا علاوه

مدل،  یکاهش خطاها یبرا ییراهکارها توان یم ها، لیتحل نیبا استفاده از ا .کند یگوناگون کمک م یها طیعملکرد مدل در مح
 .آن ارائه داد یریپذ میتعم تیلشبکه و بهبود قاب یها وزن نهیبه میتنظ

    
 ت( زلزله پ( طوفان ب( سونامی الف( سیلاب

 شده در مدلتصاویر حوادث طبیعی مختلف استفاده نمونه  .6شکل 

 بحث
شاامل   جینتاا  نیا .شود یارائه م XBDداده  مجموعه یبر رو قیعم یریادگی یها آمده از آموزش مدل دست به جیبخش نتا نیدر ا

 ینادها یفرآاز  .ها است مدل نیا یها یعوامل مختلف بر خروج ریتأث یابیو ارز YOLOv8و  YOLOv11روش  دو یها یخروج
 هاا  سااختمان  بیساطوح آسا   صیبهبود قادرت تشاخ   یداده شد، برا حیداده که در بخش سوم توض شیو توابع افزا پردازش شیپ

 در YOLOv8ل حال، عملکارد ماد   نیبا ا .اند برخوردار بوده ییبالا صیها از قدرت تشخ مدل ج،یبر اساس نتا .شده است استفاده
 بیآس یالگو ینیب شیضعف در پ نیا .است تر فیضع یا ملاحظه طور قابل به XBDداده  مجموعه یبر رو YOLOv11با  سهیمقا

 یمادل بار رو   دوآموزش هر  جیاز نتا ییها نمونههمچنین  .شود یم دهیوضوح د به XBDداده چندکلاسه  ها در مجموعه ساختمان
آماوزش   جیبر نتا یعیو نوع حادثه طب یتراکم شهر اریمع ریداده و تأث حالت خاص مجموعه یو به بررس شود یداده ارائه م مجموعه

 Intel(R)پردازناده  یاناد، دارا  آن اجارا شاده   یهاا باا حاداکثر تاوان رو     که مادل  یا انهیرا .پرداخته شده است YOLOv8مدل 

Xeon(R) Gold 6240  از  ساتم یس نیا ا .اسات  ساک ید یفضاا  تیا گابایگ 200حافظه رم و  تیگابایگ 48 ،یهسته مجاز 8با
 .استفاده شده است NVIDIA 3090از پردازنده  یکیگراف یها پردازش یو برا برد یبهره م Windows 10 عامل ستمیس

 هابر روی مدل پردازش و پیش افزایش دادهارزیابی نتایج 
بر بهباود   یقابل توجه ریمراحل تأث نیکه ا دهد ینشان م پردازش شیپ یها کیداده و اعمال تکن یآور جمع ندیاحاصل از فر جینتا

 18 زانیا باه م  YOLOv11درصد و دقت مادل   21 زانیبه م YOLOv8به طور مشخص، دقت مدل  .اند ها داشته عملکرد مدل
 یهافرایناد و  یورود یها داده تیفیک تیاهم دهدهن نشان نیماش یریادگی یها مدلعملکرد  بهبود نیا .است افتهی شیدرصد افزا

مرحلاه انجاام    باه  و مرحلاه  نهیصورت به ها به انتخاب آن و نییتع 2دو مدل فوق طبق جدول  یپرپارامترهایها .است پردازش شیپ
 یهاا  مادل  یبارا  جینتاا  نیا ا قیا دق اتیا جزئو   ی شدهابیو ارز میجداگانه تنظ رتصو به پرپارامتریهر ها فرایند نیدر ا .شده است

YOLOv8  وYOLOv11  شده است ئهارا 3در جدول. 
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 YOLOv11و  YOLOv8ی انتخابی دو مدل پرپارامترهایها .2جدول 

17ها دوره 18اندازه دسته   مدل ها کاهش وزن اندازه تصویر 

230 64 256 × 256 0.0005 YOLOv11x-seg 

240 64 256 × 256 0.0005 YOLOv8x-seg 

 YOLOv11 و YOLOv8 مدل F-score؛ دقت، صحت، بازیابی و  یبندمینتایج  تقس .3جدول 

Dice Coefficient mIoU Precision Recall F-score Accuracy مدل 

0.81 0.68 0.76 0.79 0.76 0.78 
 با پیش پردازش
YOLOv8 و افزایش داده

x-seg 
 داده خام 0.57 0.56 0.57 0.55 0.44 0.63

0.86 0.73 0.81 0.82 0.81 0.82 
 با پیش پردازش
YOLOv1 و افزایش داده

1x-seg 
 داده خام 0.64 0.61 0.65 0.64 0.53 0.72

حدود چهار درصد افزایش دقت و   YOLOv8xدر مقایسه با  YOLOv11xشود، مدل مشاهده می 3طور که در جدول  همان
اند،  استفاده کرده (Segmentation) پذیر ها از نسخه تفکیک با توجه به اینکه مدل .داشته است F- پنج درصد افزایش امتیاز

ها توانایی مدل  این شاخص .نیز محاسبه گردیدند Dice Coefficientو  mIoUهای  تر عملکرد، شاخص منظور ارزیابی دقیق به
 .دقت عملکرد مدل در سطح پیکسلی هستند  دهنده گیری کرده و نشان در تشخیص مرزهای دقیق ناحیه تخریب را اندازه

 ها تفاوت عملکرد مدل یآمار لیتحل

، عملکرد بهتری نسبت Dice و mIoU ویژه معیارهای ها، به در تمامی شاخص  YOLOv11x-segدهد که مدل نتایج نشان می
شده و  بینی بیانگر تطابق بالا میان نواحی پیش 0.86برابر  Dice و 0.73برابر  mIoU مقدار .داشته است YOLOv8x-seg به

دیده را  قادر است مرزهای ناحیه آسیب YOLOv11 دهد که این نتایج نشان می .ای است تصاویر ماهوارهنواحی واقعی تخریب در 
 .های با تراکم بالا عملکرد پایدارتری داشته باشد تر شناسایی کرده و در داده دقیق

نتایج  .ها انجام شد مدل ای بر روی مقادیر خروجی مستقل دو نمونه  tمنظور بررسی معناداری این اختلاف، آزمون آماری به
است؛ بنابراین اختلاف میان عملکرد دو مدل از نظر آماری  0.05ها کمتر از  برای تمامی شاخص  pاین آزمون نشان داد که مقدار 

تصادفی نبوده و  YOLOv8 نسبت به YOLOv11 کند که برتری ها تأیید می این یافته .باشد معنادار می ٪95در سطح اطمینان 
 .ارائه شده است  4ها در جدول  نتایج این آزمون .بهبودهای واقعی در ساختار شبکه و روش آموزش است ناشی از

 YOLOv11 و YOLOv8 های ای برای مقایسه عملکرد مدل مستقل دو نمونه t نتایج آزمون آماری .4جدول 

 معیار ارزیابی YOLOv8  میانگین YOLOv11  میانگین t مقدار p مقدار نتیجه

 Accuracy 0.78 0.82 2.89 0.012 معنادار

 Precision 0.76 0.81 2.54 0.021 معنادار

 Recall 0.79 0.82 1.77 0.045 معنادار

 F-score 0.76 0.81 2.95 0.010 معنادار

 .ارائه شده است 7در شکل   YOLOv11x،Normalized Confusion Matrixعملکرد مدل   منظور درک بهتر نحوه به
های سالم و دارای آسیب شدید بیشترین دقت را داشته و در تفکیک  شود، مدل در تشخیص ساختمان طور که مشاهده می همان

این الگو حاکی از آن است که وضوح بیشتر آثار تخریب  .های با آسیب جزئی نیز عملکرد مناسبی از خود نشان داده است ساختمان
هایی از تصاویر  نمونه 8همچنین، در شکل  .ها شده است در سطوح آسیب شدید، موجب بهبود قابلیت تمایز مدل در این دسته

 .پردازش و افزایش داده نمایش داده شده است پیش فرایندپس از  YOLOv11x شده توسط مدل بینی خروجی پیش

                                                 
17. Epochs 

18. Batchsize 
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 پردازش و افزایش دادهبعد از پیش YOLOv11xمدل  Normalized Confusion Matrix .7شکل 

 
 پردازش و افزایش دادهبعد از پیش YOLOv11xشده توسط مدل  بینی ای از تصاویر خروجی پیش نمونه .8شکل 

 یساختمان بیمختلف سطوح آس یها شاخص سهیها و مقا داده یابیارز جینتا
های ناشی از  در تشخیص آسیب ،های مورد بررسی مدل .ها هستند نشانگر تأثیر مستقیم نوع حادثه طبیعی بر دقت مدل ها بررسی

این موضوع  .ها در شرایط مربوط به سیلاب و طوفان کمی کاهش یافته است که دقت آن اند، درحالی زلزله عملکرد بهتری داشته
 .شده باشد ع تخریب ایجادهای ساختاری در نو تواند به دلیل تفاوت می

، دقت بالایی در YOLOv11 ویژه های یادگیری عمیق به دهد که استفاده از مدل طور کلی، نتایج این پژوهش نشان می به
 یها در شاخص یتوجه قابل یها دهنده تفاوت نشان ،ها داده یابیارز جینتا .بندی سطوح تخریب ساختمانی دارد شناسایی و طبقه

مانند دقت،  ،یابیارز یها که هر کدام از شاخص دهد ینشان م ها یبررس نیا .است یساختمان بیمختلف مرتبط با سطوح آس
ها مانند  از شاخص یکه برخ یدر حال .دارند بیسطوح مختلف آس یبند و طبقه صیدر تشخ ی، عملکرد متفاوتF-score بازیابی و

اند  باعث شده تر دهیچیپ یها بیآس صیموجود در تشخ یها در مقابل، چالش ؛اند افتهیبهبود  یسطح یها بیآس صیدر تشخ ،دقت
 یبرا ،یابیارز یها مناسب شاخص یساز نهیانتخاب و به تیبر اهم جینتا نیا .را نشان دهند یکمتر جیها نتا از شاخص یکه برخ

 .کند یم دیتأک یساختمان یها بیآس یابیو ارز لیو کارآمدتر در تحل تر قیدق جیبه نتا یابیدست
این شاخص  .رود کار می گیری تراکم شهری و توزیع جمعیت در مناطق مختلف به رای تحلیل و اندازهتراکم، بشاخص ارزیابی 

اطلاعات مهمی درباره ساختار و  ،تواند به صورت کمی و کیفی آید و می دست می های مختلف به ها و الگوریتم با استفاده از روش
  .است بررسی شده YOLOv11x-segدر این پژوهش اثر سه سطح تراکم برای آموزش مدل  .تراکم مناطق شهری فراهم کند

را به پیکسل  این الگوریتم .است استفاده شدهبندی،   های خوشه ، یکی از روشK-meanبرای ارزیابی تراکم از الگوریتم 
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ای استفاده  طور گسترده برای شناسایی مناطق با تراکم بالا و پایین در تصاویر ماهواره کند و به تقسیم می مختلفهای  خوشه
ها به سه  داده K-Meansبا استفاده از  .کند ها عمل می کردن مجموع فواصل نقاط از مرکز خوشه ممینیبا م  K-Means .شود می

  0.15تا  0تراکم  بندی این سه دسته،  برای تقسیم .استتراکم پایین، تراکم متوسط و تراکم بالا  تقسیم شدند که شامل دسته
 یهانتایج خروجی .است تراکم بالا نامگذاری شده بالابه  0.30تراکم متوسط و تراکم   0.30تا  0.15تراکم پایین، تراکم 

 بیآس صیتشخ یها باعث کاهش دقت مدل ،میطور مستق ها به تراکم ساختمان شیافزا .است ثبت شده 5در جدول  بندی تقسیم
 یوجود اجزا لیدل در مناطق متراکم که به ریبالاتر تصاو یدگیچیاست: نخست، پ یدیاز چند عامل کل یموضوع ناش نیا .شود یم

همچون  یبصر یها یژگیدوم، تداخل و .سازد یم شواررا د لیتحل فرایندها،  ساختمان انیها و تداخل م بازتاب ها، هیمتعدد مانند سا
سوم،  .شود یم ریعناصر تصو ریاز سا بیمرتبط با آس یها یژگیو حیصح کیکه مانع تفک یتکرار یها و الگوها ها، گوشه لبه

 یها بیآس ییکه منجر به ضعف در شناسا ریتر تصو کوچک یها تمرکز مدل بر بخش لیدل به ها بیآس اتیکاهش وضوح جزئ
چراکه  شود، یبا چالش مواجه م یطیشرا نیدر چن زین ها بیآس تیو موقع اسیمق قیدق صیتشخ ن،یعلاوه بر ا .گردد یم یجزئ

 ابد،ی شیها افزا هرچه تراکم ساختمان جه،یدر نت .ردیاشتباه بگ یواقع بیاز تراکم بالا را با آس یناش راتییمدل ممکن است تغ
وجود دارد؛  یآموزش یها داده یساز یمدل و غن یبه بهبود معمار ازین ط،یشرا نیدقت در ا حفظ یو برا کند یعملکرد مدل افت م

  .کرده است دییآن را تأ یروشن به جیکه نتا یموضوع
 در سه دسته تراکمی YOLOv11 مدل F-score؛ دقت، صحت، بازیابی و یبندمینتایج  تقس .5جدول 

Dice mIoU Precision Recall F-score Accuracy مدل 
 تراکم پایین 0.85 0.83 0.86 0.85 0.76 0.87

 تراکم متوسط 0.77 0.75 0.77 0.76 0.69 0.82

 تراکم بالا 0.69 0.64 0.70 0.68 0.61 0.76

هر  .دارد قیعم یریادگی یها بحران و عملکرد مدل لیبر تحل یمیمستق ریتأث یعیکه نوع حادثه طب دهد ینشان م ها یبررس
خسارت اثرگذار  تیریو مد صیکه بر تشخ کند یم جادیا یمتفاوت یازهایو ن بیآس یطوفان، الگوها ای لیحادثه مانند زلزله، س

 یساز نهیو به میبلکه ضرورت تنظ کند، یکمک م یاضطرار یها و واکنش یزیر برنامه ودتنها به بهب ها نه تفاوت نیدرک ا .است
  6بندی در جدول  های تقسیم نتایج خروجی .سازد یخاص هر حادثه را آشکار م یها یژگیمتناسب با و قیعم یریادگی یها مدل

نسبت به حوادث های ناشی از زلزله و سپس طوفان  بینی و تحلیل آسیب شده عملکرد بهتری در پیش دهد که مدل ارائه نشان می
در  .جامانده از این دو نوع حادثه نسبت داد های به مرکزتر خرابیتوان به ماهیت مت این عملکرد مطلوب را می .داشته استدیگر 

یابند و  ها تجمع می ای است که اغلب در اطراف ساختمان ها به گونه واقع، در حوادثی مانند زلزله و طوفان، میزان و نوع تخریب
های وارده را شناسایی و  شتری آسیبشود که مدل بتواند با دقت بی این ویژگی باعث می .کنند تری را ایجاد می الگوی مشخص

 .بندی کند دسته
، به دلیل پراکندگی بیشتر اثرات تخریبی و تغییرات پویاتر در ساختار سونامیطبیعی مانند سیل یا  سوانحسایر از سوی دیگر

ها با  بندی این نوع خرابی رو، مدل در شناسایی و طبقه ازاین .محیطی، ممکن است الگوی مشخص و ثابتی نداشته باشند
ها و انسجام الگوی تخریب در اثر زلزله و  ها در کنار ساختمان به طور کلی، تمرکز خرابی .های بیشتری مواجه خواهد بود چالش

 .شود طوفان، عاملی کلیدی در بهبود عملکرد مدل و افزایش دقت نتایج آن محسوب می
 در چهار دسته حوادث طبیعی YOLOv11 مدل F-score؛ دقت، صحت، بازیابی و یبندمینتایج  تقس .6جدول 

Dice mIoU Precision Recall F-score Accuracy مدل 

 زلزله 0.82 0.78 0.83 0.82 0.74 0.86

 طوفان وگردباد 0.81 0.77 0.80 0.79 0.69 0.83

 سونامی 0.72 0.70 0.72 0.71 0.65 0.79

 سیلاب 0.77 0.73 0.77 0.76 0.69 0.82
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 بحث و تجزیه و تحلیل 

 یها مدل نیشده ب مشاهده یها تا علل تفاوت ردیگ یقرار م یو بررس لیشده در بخش سوم مورد تحل ارائه جیبخش، نتا نیدر ا
مورد  یساختمان بیسطوح آس صیموجود در تشخ یها ها، و چالش مدل نیمختلف بر عملکرد ا یرهایمتغ ریتأث ق،یعم یریادگی

 .ها ارائه خواهد شد بهبود عملکرد مدل یبرا ییشنهادهایپ ن،یهمچن .ردیقرار گ یابیارز

 ها عملکرد مدل لیتحل

 .بندی سطوح آسیب ساختمانی نشان داده است عملکرد بهتری در تشخیص و طبقه YOLOv8 در مقایسه باYOLOv11 مدل
موجب افزایش  YOLOv11 های جدید سازی تر و بهینه نخست، معماری پیچیده عامل .استاین برتری به عوامل مختلفی وابسته 

های  ویژه در داده در تشخیص الگوهای آسیب به YOLOv8 ها شده است، در حالی که تر آسیب دقت در شناسایی جزئیات کوچک
توجه دقت هر دو مدل  پردازش ورودی باعث بهبود قابل های افزایش داده و پیش دوم، استفاده از تکنیک .ردچندکلاسه ضعف دا

در نهایت،  .دهد های ورودی را نشان می ، که اهمیت کیفیت داده(YOLOv11درصد برای 18و  YOLOv8 درصد برای 21) شد
خصوص در موارد آسیب  دیده، به های سالم و آسیب در شناسایی ساختمان YOLOv11 های عملکرد نشان داد مقایسه شاخص

 .تری ارائه کرده است تر و قابل اعتماد شدید، نتایج دقیق

 ها بر عملکرد مدل یطیمح یرهایمتغ ریتأث

های ساختمانی کاهش  در تشخیص آسیب ،های یادگیری عمیق ها، دقت مدل ها نشان داد که با افزایش تراکم ساختمان بررسی
های بصری  واسطه حضور تعداد زیادی ساختمان در یک قاب، تداخل ویژگی دلیل این امر افزایش پیچیدگی تصاویر به .یابد می

ها، و همچنین کاهش وضوح جزئیات آسیب است؛ چرا که در چنین شرایطی مدل ناچار است  ناشی از شباهت زیاد میان ساختمان
 .رود های جزئی از دست می از اطلاعات مرتبط با آسیبتری از تصویر تمرکز کند و بخشی  های کوچک بر بخش

که  طوری های تشخیص آسیب دارد؛ به نتایج نشان داد که نوع حادثه طبیعی نقش مهمی در عملکرد مدلهمینطور 
عملکرد بهتری داشته است،  ،ها تر خرابی در مواجهه با زلزله و طوفان به دلیل ماهیت متمرکزتر و الگوی منظم  YOLOv11مدل

اما در شرایط ناشی از سیل و سونامی دقت آن کاهش یافته است، چراکه پراکندگی اثرات تخریبی و نبود الگوهای مشخص در 
 .سازد ها را دشوارتر می شناسایی دقیق آسیب فراینداین حوادث، 

 ها مدل یها تیخطا و محدود لیتحل

بندی سطوح تخریب  تری در شناسایی و طبقه عملکرد دقیق  YOLOv8x-segبادر مقایسه   YOLOv11x-segاگرچه مدل
که لازم است مورد  دهد را نشان میتر نتایج چند محدودیت مهم در عملکرد مدل  ساختمانی نشان داده است، اما تحلیل دقیق

 .توجه قرار گیرد
در  YOLOv11x ررسی نتایج نشان داد که دقتب .ها است مدل نسبت به توزیع دادهتوجه  قابل، حساسیت ین محدودیتنخست

ویژه مناطق با تراکم بالا( این مقدار به حدود  که در برخی مناطق خاص )به درصد بوده، در حالی 82های کلی حدود  مجموعه داده
ل اصلی این دلی .هاست وابستگی مدل به شرایط توزیع مکانی داده  دهنده این اختلاف عملکرد نشان .درصد کاهش یافته است 66

در چنین  .تصویربرداری و سطح تخریب ظاهری است  موضوع، تفاوت در تراکم بافت شهری، نوع مصالح ساختمانی، زاویه
پوشانی زیادی دارند و همین امر موجب کاهش توان تفکیک  ای هم ها در تصاویر ماهواره های بصری ساختمان شرایطی، ویژگی

 .گردد مدل می
در تصاویر پس از حادثه، مرز بین آسیب جزئی و آسیب متوسط  .های جزئی است در تشخیص آسیب، چالش ین محدودیتدوم

این مسئله در  .گیرد بسیار ظریف است و به دلیل نویزهای موجود در تصویر، مدل گاهی این دو سطح را با یکدیگر اشتباه می
 .بندی بین این دو کلاس رخ داده است قهکه بیشترین خطای طب ریختگی نیز قابل مشاهده است، جایی ماتریس درهم

ترین  اگرچه یکی از کامل XBD داده مجموعه .پذیری مدل است ای بر تعمیم های داده ، تأثیر محدودیتین موردسوم
طور مثال، تصاویر  به .و مناطق مختلف ندارد سوانحشود اما پوشش یکنواختی از انواع  محسوب می سوانحهای داده در حوزه  پایگاه

شده،  کمتر دیده سانحهمربوط به زلزله و طوفان سهم بیشتری نسبت به سونامی یا سیلاب دارند؛ بنابراین مدل در مواجهه با نوع 
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 .تری دارد عملکرد ضعیف
تصاویر  تابش خورشید و وجود سایه در  تغییرات در روشنایی، زاویه .چهارم، چالش در نور و شرایط تصویربرداری است

ویژه در  این عامل به .دیده یا سالم شناسایی شوند عنوان ناحیه آسیب اشتباه به ها به هایی از ساختمان شود بخش ای باعث می ماهواره
 .توجهی بر عملکرد مدل دارد نواحی با تراکم بالا و بازتاب نور زیاد تأثیر منفی قابل

یا  (self-refinement) ، فاقد مکانیزم خودتصحیحدقت زیاد درعملکردبا وجود  YOLOv11x در نهایت، باید اشاره کرد که
ها را  بینی های نویزی یا تصاویر با کیفیت پایین، میزان اعتماد به پیش در نتیجه، مدل در مواجهه با داده .تحلیل عدم قطعیت است

 .اهمیت بالایی دارد، سوانحکند؛ موضوعی که در کاربردهای عملی، مانند مدیریت بحران  گزارش نمی
 CNN و  Transformerمبتنی بر  های ترکیبی های آینده از مدل شود در پژوهش ها، پیشنهاد می منظور رفع این محدودیت به

تواند در  می  های ارزیابی عدم قطعیت گیری از روش همچنین، بهره .های خاص کاهش یابد استفاده شود تا وابستگی مدل به داده 
 .مؤثر باشد سوانحگیری پس از  تصمیمتحلیل ریسک و 

 گیری نتیجه
طبیعی ارائه  سوانحهای ساختمانی پس از وقوع  در این پژوهش، یک چارچوب یادگیری عمیق برای شناسایی چندسطحی آسیب

ها هم انجام  مدلارزیابی   XBD با استفاده از مجموعه داده  YOLOv11x-segو  YOLOv8x-segدو مدل ضمن آموزش .شد
 طور معناداری عملکرد بهتری نسبت به به YOLOv11 های کمی و آماری نشان داد که مدل نتایج حاصل از تحلیل .شد

YOLOv8  دارد. 
 Diceو  F  (0.81،) mIoU  (0.73)-امتیاز (،0.82) به ترتیب در معیارهای دقت  YOLOv11های ارزیابی، بر اساس شاخص

Coefficient  (0.86)  آمارینتایج آزمون  .دست آورد بهبالاترین مقدار راt  ای نیز نشان داد که اختلاف بین دو  مستقل دو نمونه
 YOLOv8 نسبت به YOLOv11 ، که مؤید برتری واقعی(p < 0.05) معنادار است ٪95مدل از نظر آماری در سطح اطمینان 

و استفاده از توابع زیان ترکیبی  Head و  Backbone،Neckهای  این بهبود ناشی از تغییرات ساختاری در بخش .باشد می
Varifocal + CIoU  اند است که موجب افزایش دقت در تفکیک مرزهای آسیب و کاهش نرخ خطا شده. 

دلیل الگوی  مانند زلزله و طوفان به سوانحیشده بر اساس نوع حادثه و تراکم شهری نیز نشان دادند که در  های انجام تحلیل
دلیل پراکندگی فضایی و تغییرات شدید بافت  که در سیلاب و سونامی به است، در حالی بهترد مدل عملکر، متمرکزتر تخریب

ها موجب افت  همچنین، در مناطق با تراکم بالای ساختمانی، پیچیدگی بصری و سایه .یابد سطح زمین، دقت مدل کاهش می
 .های جزئی شده است نسبی عملکرد مدل در شناسایی تخریب

های  حساسیت مدل نسبت به توزیع داده، دشواری در تفکیک آسیب .هایی نیز شناسایی شد یج مثبت، محدودیتدر کنار نتا
آمده نشان  دست با وجود این، نتایج به .شوند های اصلی محسوب می و نبود مکانیزم تحلیل عدم قطعیت از جمله چالش ،جزئی

کارگیری در ارزیابی خودکار  برای به توانمندی زیادییا، های تشخیص اش عنوان نسل جدید مدل به YOLOv11 دهد که می
 .دارد سوانحریزی بازسازی پس از  خسارات ساختمانی، مدیریت بحران و برنامه

–CNNشود از رویکردهای ترکیبی  های آتی، پیشنهاد می ها در پژوهش پذیری مدل منظور ارتقای بیشتر دقت و تعمیم به

Transformerهای مبتنی بر ، مدلVision Transformers (ViT)  های چندمنبعی شامل تصاویر پهپادی و لیدار  و داده
تر در شرایط  گیری دقیق تواند به تصمیم های تحلیل عدم قطعیت و اعتبارسنجی متقاطع می روش  همچنین، توسعه .استفاده شود

تواند  های ساختمانی، می وین در تحلیل آسیبیک رویکرد ن  های این پژوهش ضمن ارائه طور کلی، یافته به .کندبحرانی کمک 
 .باشد المللی های هوشمند مدیریت بحران شهری در مقیاس ملی و بین سامانه  مبنای توسعه
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