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The use of autonomous vehicles in off-road environments is growing. The primary challenge of these 

systems is to navigate diverse and unpredictable terrain, which significantly impacts vehicle performance. 

This research develops a terrain classification system for off-road autonomous vehicles using the Vision 

Transformer (ViT) architecture. Considering the challenges of unstructured environments such as texture 

diversity, lighting variations, and surface roughness, the proposed model is designed based on ViT-base-

patch16-224 and trained on a dataset consisting of 1757 images of 6 terrain classes (soil, rocky, grassy, 

muddy, gravelly, and hard). The results show that the model achieves an overall accuracy of 97% on the 

test data and an average F1-score of 0.90. The analysis of the confusion matrix and ROC curves indicates 

the model's high ability in class discrimination. However, challenges were observed in recognizing the soil 

class (25% error) due to the visual similarity with muddy terrain. Comparing class-by-class metrics, the 

model performs better in grass (F1=0.96) and gravel (F1=0.94) than in mud (F1=0.82). This study 

demonstrates that the ViT attention-based architecture, despite data limitations, possesses a high capability 

in extracting high-level features from complex images and can be utilized as part of the perceptual system 

of autonomous vehicles in unstructured environments. The findings suggest that adjusting class-by-class 

thresholds and increasing training data can improve the model's performance, particularly for complex 

classes. 

Introduction 

The application of off-road autonomous vehicles is rapidly expanding across diverse sectors such as 

agriculture, mining, military operations, forestry, environmental monitoring, and planetary exploration. 

Unlike urban autonomous vehicles that operate within structured environments defined by clear road 

markings and infrastructure, off-road vehicles must navigate unpredictable and unstructured terrains. The 

operational efficiency and safety of these vehicles are heavily dependent on their ability to perceive and 

interpret the ground they traverse. Consequently, developing robust terrain classification systems is 

essential for identifying traversable paths and potential hazards. While technical literature often uses terms 

like terrain awareness, scene understanding, and traversability estimation, the core objective remains the 

same: utilizing sensory data—such as images, LiDAR point clouds, and radar signals—to interpret the 

surrounding environment. Historically, Convolutional Neural Networks (CNNs) have dominated machine 

vision tasks; however, the introduction of the Vision Transformer (ViT) has marked a paradigm shift in 

image processing. By leveraging self-attention mechanisms, ViTs can capture long-range dependencies and 

complex spatial relationships within images, a capability that is critical for analyzing intricate off-road 

environments. A significant challenge in deploying these models, however, is their substantial demand for 

training data. This research aims to evaluate the efficacy of the ViT architecture in a constrained data 

environment, specifically without employing data augmentation techniques, to classify various off-road 

terrains. 
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Materials and Methods 

In this study, a terrain classification system was developed based on the ViT-base-patch16-224 

architecture. The dataset utilized comprised 1,757 images curated from the Roboflow platform, categorized 

into six primary classes: Soil, Rocky terrain, Grass, Muddy terrain, Gravel terrain, and Rough terrain. The 

data preparation process involved removing irrelevant images, manual verification of labels, and balancing 

the number of samples across classes to prevent bias. To rigorously assess the model's generalizability, a 

completely independent and unseen test dataset consisting of 360 images (60 images per class) was 

established, ensuring that none of these images were involved in the training or validation phases. 

Image preprocessing was executed using the ViTImageProcessor module, which included resizing 

images to 224×224 pixels, normalization, and conversion into PyTorch tensors. The base ViT model, 

featuring 12 transformer layers and 12 attention heads, was initialized with weights pre-trained on the 

ImageNet-21k dataset, and the final layer was modified to accommodate the six target classes. Training 

was conducted in the PyTorch environment using an NVIDIA 1660-Ti GPU. The training parameters were 

set to 30 epochs, a batch size of 32, a learning rate of 0.0001, and the AdamW optimizer. Cross-entropy 

loss was employed as the evaluation metric. 

Results and Discussion 

Experimental results demonstrated that the proposed model achieved a remarkable overall accuracy of 

97% on the independent test dataset, despite the limited data volume. The weighted average F1-score was 

recorded at 0.90, indicating satisfactory model performance. Analysis of the training curves revealed that 

the model converged rapidly, with the loss value dropping below 0.01 after just a few epochs, suggesting 

an absence of overfitting. However, minor fluctuations in validation accuracy were observed, attributed to 

the model's sensitivity to the specific composition of data batches given the limited dataset size. 

A detailed class-by-class performance analysis revealed that the model excelled in identifying Grass 

(F1=0.96) and Gravel (F1=0.94) terrains. This success is likely due to the distinct visual features 

characterizing these classes. Conversely, the most significant challenge was observed in distinguishing 

between the "Soil" and "Muddy" classes. The confusion matrix explicitly highlighted that 25% of Soil 

samples were misclassified as Muddy. Qualitative analysis indicated that visual similarities in color and 

texture under specific lighting conditions were the primary cause of this systematic error. It appears the 

model relied heavily on low-level features and failed to extract higher-level attributes such as moisture 

content or subtle 3D structural differences. The Receiver Operating Characteristic (ROC) curve, with Area 

Under the Curve (AUC) values close to 1 (ranging from 0.99 to 1.00), confirmed that the model possesses 

high discriminative power, suggesting that the observed errors could potentially be mitigated through 

optimized classification thresholding. 

Conclusion 

This study confirms that the Vision Transformer (ViT) architecture holds significant potential for 

feature extraction from complex terrain imagery and can classify various surface types with high accuracy. 

However, visual similarities between specific classes (e.g., soil and mud) present a challenge that requires 

targeted solutions. To address these limitations, it is recommended to employ targeted data augmentation 

techniques (such as moisture simulation and artificial lighting), utilize hybrid architectures (combining 

CNNs and ViTs) for finer feature extraction, and implement class-specific threshold tuning. Furthermore, 

integrating multi-modal data, such as thermal or depth imagery, could enhance the distinction between 

visually similar surfaces. This research provides a framework for debugging deep learning model 

performance in unstructured environments and paves the way for developing more reliable perception 

systems for autonomous off-road vehicles . 
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 چکیده 
ترنسعفورمر    یخودران خارج از جاده با اسعتفاده از مهمار  هینقل لیوسعا  یبرا  نیزم  یبندطبقه سعت یسع  کیپژوهش به توسعهه   نیا

  ری تصعو  1۷5۷متشعکل از    یادادهمجموعه  یو رو  یطراح  ViT-base-patch16-224  هیبر پا یشعناادی. مدل پپردازدی( مViT)  یینایب

  شی افزا   یهاکیدر حج  داده و بدون اسعتفاده از تکن  تیمدل با وجود محدود  دهدینشعان م  جیاآموزش داده شعد. نت  نیکلاس زم ۶از  

 یچالش اصعل  کی  یآشعفتگ   سیماتر  لیحال، تحل  نیاسعت. با ا  افتهیدسعت   0/ ۹0مهادل   F1-Score  نیانگ ی% و م۹۷ یداده، به دقت کل

  یدهنده نشعان  افتهی  نیشعد. ا  ی% در کلاس خاک25  یبندطبقه  یمنجر به خطا یو گل یخاک  نیزم  نیب  یرا آشعکار کرد: شعباهت بصعر

( و F1=0/ ۹۶)  یچمن نیزم ییمشععابعه اسععت. اگرچعه معدل در شععنعاسععا یظعاهر  یهعایژگیبعا و  یهعاکلاس زیمعدل در تمعا  تیعمحعدود

  ژهیوبه وکلاس  بهکلاس  یهاآسععتانه   یکه تنظ  دهدیبه وضععون نشععان م  جیداشععت، اما نتا  ی( عملکرد باترF1=0/ ۹4)  یازهیسععنگر

 ViT یبالا  تیمطالهه قابل  نیعملکرد اسعت. ا  شعتریبابود ب  یبرا  یدیدار، راهکار کلمشعکل یهاکلاس  یبرا  یآموزشع  یهاداده  شیافزا

  یها تیغلبه بر محدود  یهدفمند برا  یاما بر ضعرور  اسعتفاده از راهکارها  کند،یم  دییتأ دهیچیپ  ریاز تصعاو  یژگیرا در اسعترراج و

 . ورزدیم دیبدون ساختار تأک یهاطیداده در مح
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 مقدمه  -1
عمدتاً از    یینایبر ب  یمبتن  نی زم  یبندطبقه   یهاک یتکن  ات،یدر ادب

  ر یو غ  یاجاده   یهان یزم  نیب  زیتما  یبرا  ییدودو  یهاکنندهی بندطبقه

 ,.Kim et al., 2007; Selvathai et al)اند  استفاده کرده   یا جاده 

خارج از جاده که   یناوبر  یوهایسنار  یبرا   ییکردهای رو  نی. چن(2017

زم  با مختلف  م  نیانواع    ازحد ش یب  ای  یناکاف  شوند،یمشخص 

  ق یعم  یریادگی  یهاروش   ن،یزم  یبنددر طبقه   انگارانه هستند.ساده 

آزاد    یفضای و  منطقه قابل رانندگ  صیتشخ  فیعنوان وظامعمولاً به

 Jin)است    یترجیرا  کردیرو  ییمعنا  یبندمیکه تقس  شوندیفرموله م

et al., 2021; Qiu & Jiang, 2025; Sgibnev et al., 2020; 

Viswanath et al., 2021; Wu & Liu, 2024.)    اول  یکی   ن یاز 

داده  یبرا   کردهایرو کمبود  چالش  به  طبقهپرداختن  در    ی بندها 

  شنهاد یپ(  2016هولدر و همکاران،  )خارج از جاده توسط    یهان یزم

  ی هااز دانش مدل  یبردار بهره  یبرا  یانتقال یریادگیشد، که در آن از  

  یمبتن  یهامدل  یاصل  بیاز معا  یک ی  استفاده شد.  دهیدآموزش   شیاز پ

شبکه   Convolutional Neural)   ی کانولوشن  یعصب  یهابر 

Networks; CNN)  ی بالا   یمحاسبات  یدگیچیپ  ن،یزم  یبنددر طبقه  

سامانه  در  بلادرنگ  استقرار  محدود  شدههیتعب  یهاآنهاست که    ت یبا 

 قات یموضوع، تحق  نیپرداختن به ا  یبرا  .کندیم  زیبرانگمنابع را چالش 

  ی هایخارج از جاده بر توسعه معمار  یهانیزم  یبنددر طبقه  یبعد

  به حداقل رساندن افت دقت متمرکز شده است.   حالنیوزن و درعسبک 

( همکاران،   و    ،یمحاسبات  ییکارا  شتریب  شبردی پ  یبرا  (2024پنگ 

قطعه   یاشبکه  شبکه  نام  سبک    یبندبه  مرز  کمک   ( LB-ASN)با 

 یی دقت بالاسبک مدل، به   اریکردند که ضمن حفظ وزن بس  یمعرف

م موفق.  ابدیی دست  از    کننده لیتبد  یهاشبکه   تیپس 

(Transformers)  طب زبان  پردازش    یینایب  یهاشبکه  ،یعیدر 

جا  ( Vision Transformers; ViT)ترنسفورمر   عنوان    ینیگزیبه 

ها بر  شبکه   نیظاهر شدند. ا  یبصر  فیها در وظاCNN  یقدرتمند برا

به   هاند کشده   یطراح  (self-attention)  یتوجه-خود  سمیمکان  هیپا

اجازه م   ی مکان  دهیچیپ  یهای ژگیو و  بردیتا روابط طولان  دهدی مدل 

 صیتشخ  ییها تواناViTرا استخراج کند.    ریمختلف تصو  یهابخش   نیب

 ل یتحل  یرا دارند و برا   دهیچیپ  ری تصاو  یدیکل  یو اجزا  فیظر  یالگوها 

  ی بندسطح بالا و طبقه  یهایژگی خارج از جاده، استخراج و  یهان یزم

 Dosovitskiy)  شوندیبه کار گرفته م  شیمایقابل پ  یرهایمس  قیدق

et al., 2020; Vaswani et al., 2017)  .ViTمکان از    ی هاسم یها 

م  یتوجه-خود م  برندی بهره  اجازه  مدل  به  رو  دهندی و  بر   یتا 

تمرکز کند.    اتیدر سطوح مختلف جزئ  ریتصو  کیمختلف    یهاقسمت

توانا  نیا وابستگ  ییامر  مکان  یهایثبت  روابط  و  بهبود    یدوربرد  را 

  دهیچیپ  یهاطیدر مح  قیدق  ییمعنا   یبندمیقست  یکه برا  بخشد،یم

زم بس  یهان یمانند  جاده  از  هستند.    اریخارج    ر یاخ  قاتیتحقمهم 

)  کوسیفا پتانس2024و همکاران  برا  ViTs  لی (  از    یرا  درک خارج 

مدل   از  استفاده  با  دادند.  نشان    ی معمار  کی،  EfficientViTجاده 

و سخت برا -افزارسبک  پ  یهانیزم  لیتحل   یکارآمد  در   شیمایقابل 

داده   توسعه   CaT   (CAVS Traversability Dataset)مجموعه 

برچسب   همجموع  کی  CaT  افت؛ی برا داده    ی بندطبقه   یخورده 

پ  یرها یمس مح  شیمایقابل  در  که    یهاطیخودروها  است  ناهموار 

،  sedanعبور انواع مختلف خودروها )مثل    تیآن با توجه به قابل  ریتصاو

pickup  ،off-road)   ی مدل رو   نیاند. استنتاج اشده   یگذار برچسب  

سر  یافزارها سخت  برابر  چهار  تا  م  ترع یلبه  مانند    CNN  یهادل از 

SwiftNet  است شده  بلوک (Cai et al., 2023)  گزارش    ی ها . 

ستون    یکه دارا  ،یبیشبکه ترک  یهای در معمار  نیترانسفورماتور همچن

 بیترک  هستند،  (MLP)  هیچند لا  یهاپرسپترون   یا  ResNetفقرات  

   .(Wu & Liu, 2024)  اندشده 

  لیاما تحل  پردازند،ی بالا گزارش شده م  یاکثر مطالعات به دقت کل

  ی نقاط کور خاص آن )مانند خطا  ییمدل و شناسا یهاشکست  یفیک

  لیتحل  نی. اشودیگرفته م  دهیدو کلاس( اغلب ناد  نیب  کیستماتیس

 نهیکه در آن هز  ،یواقع  یایقابل اعتماد در دن  یهاستمیتوسعه س  یبرا 

   است.  یاتیبالا باشد، ح  ار یبس  تواندی م  یندبطبقه  یخطا   کی

و    قیدق  یبندطبقه  ستمیس  کیتوسعه    ق،یتحق  نیا  یهدف اصل

خارج از جاده با استفاده از مدل    ی هان یانواع زم  ییشناسا  یکارآمد برا

ViT  موجود    یهااست. با توجه به چالش   قیعم  یریادگی  یهاکیو تکن

  ی های ناهموار  ،ییروشنا  راتییخارج از جاده، ازجمله تغ  یهاطیدر مح

  یخاص )مانند خاک  یهاکلاس   نی ب  یبصر   شباهت  ژهیوبه   و   نیسطح زم

  ن یا  دهد،یقرار م  ریشدت تحت تأثرا به  هینقل  لهی( که عملکرد وسیو گل

  ViTمدل استاندارد    کیکه    پردازدی م  نیا  قیدق  یابیپژوهش به ارز

  تواند یتا چه حد م  ده،یخورده آموزش دکاملاً برچسب   یهاکه با داده

  ز یهستند، تما  هیشب  یخارج از جاده که از نظر بصر   یهان یانواع زم  نیب

  د موار  نیترقیدق  ی کمّ  لیو تحل  ییقائل شود. به طور خاص بر شناسا

  ی به راهکارها   ماًیکه مستق  ددهیارائه م  ییهانش یخطا تمرکز کرده و ب

افزا  یعمل تنظ  شیمانند  و  هدفمند  م  میداده  منجر  .  شود یآستانه 

بلکه در    د،یجد  یمعمار  کی  یمطالعه نه در معرف  نیسهم ا  ن،یبنابرا

عملکرد    یابیب یع  یبرا  ی لیچارچوب تحل   کیو ارائه    قیعم  یاعتبارسنج

ViT    و پرچالش است.   یکاربرد  یویسنار  کیدر 

 واد و روش ها م -2

 تقسیما  مقاله   -1-2

ا به  نیدر  طبقهپژوهش،  زم  یبندمنظور  مختلف    ی برا  نیانواع 

استفاده     ViT خودران خارج از جاده، از مدل  یهاکاربرد در سامانه 

شامل شش کلاس    شدهی ساز یمجموعه داده سفارش  کیشده است. از  

خاک  نیزم ی چمن  ،(Rocky terrain)ی  اصخره  ،(Soil)ی  شامل 

(Grass)،  ی  گل(Muddy terrain)،  ی  ا زه یسنگر(Gravel terrain)    و

  یاستفاده شده است. مجموعه داده اصل  (Rough terrain)  سخت  نیزم

  ن یچند  شیاز ادغام و پالا  ه،یاول  یابیآموزش و ارز  یمورد استفاده برا 
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داده عموم پلتفرم    یمجموعه  شده    یگردآور   Roboflowموجود در 

  ر ی( استخراج تصاو1بود: )  ریشامل مراحل ز  یسازی سفارش  ندیاست. فرآ

(  2)  ،مختلف  یهاداده گانه هدف از مجموعه شش   یهامرتبط با کلاس 

تصاو بازب۳)  ، یتکرار   اینامرتبط    ریحذف  تأ  ینی(   یدست  دییو 

  ی ساز( متعادل 4از صحت، و )  نانیاطم  یبرا  ریهر تصو  یهابرچسب 

( در آموزش  Bias)  یر یها در هر کلاس تا از سوگتعداد نمونه   یمصنوع

جلوگ ا  یر یمدل  حاصل  از    یاداده مجموعه   ند،یفرآ   نیشود.  متشکل 

هایی با پوشش سبز و چمنی(  . برای کلاس اول )زمینود ب  ریتصو  1۷5۷

  2۷1ای(  یی با پوشش سنگریزه هان یزمتصویر، برای کلاس دوم )  291

برای کلاس سوم )زمین  برای کلاس    294های گلی(  تصویر،  تصویر، 

( صخره هان یزمچهارم  و  سنگلاخی  کلاس    289ای(  ی  برای  تصویر، 

ی  هان یزمتصویر و برای کلاس ششم )  ۳05ی سفت(  هانیزمپنجم )

را در    ۳0۷خاکی(   متعادل  توزیع  نظر گرفته شد که یک  تصویر در 

بهداده گیرد.  برمی  تقسها   Manual Fixed)ثابت    یدست  میصورت 

Split )  اعتبارسنج اند.  شده   کیو آزمون تفک  یبه سه بخش آموزش، 

به داده  مجموعه  در    یطراح  یا گونهساختار   کیشده که هر کلاس 

کلاس  رپوشهیز و  دارد  قرار  طرجداگانه  از  به  قیها  پوشه  صورت  نام 

و سنجش   یینها  یابیارز  یبرا   ن،یعلاوه بر ا  .شوندیم  ییشناسا  دکارخو

  د، ی کاملاً جد  یطیمدل در مح  (Generalization)  یریپذمیتعم  تیقابل

  60)  ریتصو  ۳60مجموعه داده کاملاً مستقل و جداگانه متشکل از    کی

از مراحل آموزش    کی  چ یدر ه  ریتصاو  نیشد. ا  هیاز هر کلاس( ته  ریتصو

بنابرا  یاعتبارسنج  ای نشدند.  دداده   نیا  ن،یاستفاده  نشده    دهیها 

(Unseen )   گزارش عملکرد  و  در  هستند    ن ای  اساس  بر  تحقیق شده 

 .دهدی م  شیرا افزا  جیمجموعه داده مستقل است که اعتبار نتا

ماژول  ر،یتصاو  پردازشش یپ  یبرا   ViTImageProcessor از 

استفاده   Hugging Face شرکت Transformers متعلق به کتابخانه

 یرنگ  یبه فضا  ریتصاو  لیتبد  ری نظ  ییندهایماژول فرآ  نیشده است. ا

RGBتغ ورود   ریی،  استاندارد  ابعاد  به  )  یاندازه    224×224مدل 

نرمال کسلیپ تبد  هاکسل یپ  ریمقاد  یساز(،  تانسور  لیو  قالب   یبه 

PyTorch  به مرا  انجام  برادهدیصورت خودکار  ها،  داده   تیری مد  ی. 

شده است    یطراح TerrainDataset با نام   یکلاس داده سفارش  کی

بارگذار   ند یمربوطه در طول فرآ  یهاو برچسب  ریتصاو  یکه مسئول 

.است  یآموزش و اعتبارسنج

 

 
 پژوهش  نیمورد استفاده در ا ViTمدل   یساختار کل -1شکل 

Fig 1. Overall architecture of the ViT model employed in this study 

پا  مدل نسخه  استفاده،  ساختار ViT هیمورد  -vit-base با 

patch16-224     .مدل    یساختار کلاستViT  ا   نیمورد استفاده در 

 ه یلا  12ساختار شامل    نینشان داده شده است. ا  1پژوهش در شکل  

است که    ۳0۷2با اندازه    MLP  ه یلا  کیهد توجه و    12ترنسفورمر،  

-ImageNetمجموعه داده    یرو  دهیدآموزش ش یآن از پ  هیاول  یهاوزن

21k   مسئله طبقه به   اند.شده   یبارگذار با  انطباق    ن، یزم  یبندمنظور 

برابر با شش    یبا تعداد خروج  دیجد  یخط  ه یلا   کیمدل با    یی نها  هیلا

است  نیگزیها( جا)تعداد کلاس  به  شده  با توجه  انتخاب شده  . مدل 

 ی در دسترس بود. افزار سخت توان  

استفاده از کارت   PyTorch طیآموزش مدل در مح  ندیفرآ با  و 

انجام شده است.    گیگابایت  6با حافظه    NVIDEA 1660-Ti  یکیگراف

  ، ی دوره آموزش  ۳0، تعداد  ۳2شامل اندازه دسته    یآموزش  یپارامترها

به 0001/0ی  ر یادگینرخ   از  استفاده    ب یبا ضر   AdamW سازنهیو 

متقاطع   یآنتروپ اده،مورد استف خطای تابع. اندبوده  0٫01کاهش وزن 

کلاسه ط چند  مدل  دوره،  هر  در  و    یاست.  آموزش  مرحله  دو 

  ن ی مدل بر اساس بالاتر  یهاوزن  نیو بهتر  شودیاجرا م  یاعتبارسنج

 .شوند یم  ره یذخ  یدقت در مجموعه اعتبارسنج

مع  یابی ارز  یبرا  از  مدل،  دقت   یارهایعملکرد  مانند    استاندارد 

(Accuracy)مثبت دقت   ،  (Precision)بازخوان و   (Recall) ی، 

آن   نیانگیم و  به (F1-Score) هاهماهنگ  کلاس  به  کلاس  صورت 

 استفاده شده است.    یوزن  نیانگیم

شاخص   یساز شفاف   یبرا  محاسبه  ا  ،ی ابیارز  یهانحوه   نیدر 

مع از چهار   Accuracy  ای  یاستفاده شد. دقت کل  یاصل  اریپژوهش 

پ آزمون را نشان    یهابه کل نمونه  حیصح  یهاینیبش ینسبت تعداد 

 .شود ی محاسبه م  1و از رابطه    دهدیم

(1) Accuracy =
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
 

ا عنوان  به  یدرستاست که به  ییهاتعداد نمونه   TPرابطه،    نیدر 

مثبت تشخ نمونه  TNاند،  داده شده   ص یکلاس  است که   ییهاتعداد 
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منفبه  یدرستبه کلاس  شده   صیتشخ  یعنوان  تعداد    FP  اند، داده 

تعداد   FNاند و  داده شده   صیاشتباه مثبت تشخاست که به  ییهانمونه 

به   ییهانمونه  که  شده   صیتشخ  یمنف  اشتباهاست  شاخص  داده  اند. 

Precision  کلاس    کیکه مدل به    ییهانمونه   انیاز م  دهدینشان م

از  اند و  نسبت داده است، چه تعداد واقعاً متعلق به همان کلاس بوده 

 . شودیمحاسبه م  2رابطه  

(2) Precision =
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃 
 

نسبت  کندیم  انیب  Recallشاخص   مدل چه  نمونه   یکه    ی هااز 

قابل    ۳رابطه  از  کرده است و    ییشناسا  یدرستکلاس را به   کی  یواقع

 محاسبه است. 

(۳) Recall =
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +  𝐹𝑁 
 

نها   Recallو    Precisionهماهنگ    نیانگیم  F1-Score  ت،یدر 

  ی خطا   نیدارد که لازم باشد تعادل ب  یشتر یب  تیاهم  یاست و زمان

ا  یکاذب بررس  یمثبت کاذب و منف از رابطه    نیشود.  به    4شاخص 

 .دیآی دست م

(4) F1 − Score = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛. 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
 

هر کلاس   یبرا  ارهایمع نیچندکلاسه مسئله، ا تیبا توجه به ماه

آنها با در نظر   یوزن  نیانگیصورت جداگانه محاسبه شدند و سپس مبه

 هر کلاس گزارش شد.   یهاگرفتن تعداد نمونه 

  ز یمدل در تما  ییوانات  یبررس  یبرا  یآشفتگ  سیماتر  ن،یبراعلاوه 

 ترقیعم  لیتحل  یبرا  نیشده است. همچن  میمشابه ترس  یهاکلاس   نیب

و دقت در طول   خطا راتییروند آموزش شامل تغ یعملکرد، نمودارها

مجموعه آزمون ارائه    یبر رو  ینیبشیپ  ج ینتا  زیو ن  یآموزش  یهادوره 

 .اندشده 

مدل،    یهاوزن   لیبه همراه فا  یینها  یبندگزارش طبقه   ت،یدرنها

شده  انجام   یهاینیبش یاز پ  یریتصو  یهای و خروج  یآموزش  ینمودارها

 ViTاند. استفاده از مدل  شده   لی و تحل  رهیآزمون ذخ  یهانمونه   یبرا 

در سرعت آموزش و   ریگمنجر به بهبود چشم   یریادگیدر قالب انتقال 

  دهندینشان م  جینتا  نیشده است. ا  ریتصاو  یبندطبقه  رد  ییدقت نها

در   ییبالا  تیقابل  ViTدر    (Attention)بر توجه    یمبتن  یکه معمار

  تواند یدارد و م  نیزم  دهیچیپ  ریسطح بالا از تصاو  یهای ژگیاستخراج و

 کند.   فایخودران ا  یهان یماش  یطی درک مح  یهادر سامانه   ینقش مؤثر

 نتایج و بحث  -3

انواع مختلف    یبنددر طبقه   ViTبخش، عملکرد مدل    نیدر ا

دقت    تی. با توجه به اهمردیگیقرار م   ل یو تحل  یابیمورد ارز  نیزم

قابل کاربردها  میتعم  تیو  در  سامانه  ی عمل  یمدل    یهامانند 

آمده  دستبه  ج ینتا  یفیو ک  یکم   یخودران خارج از جاده، بررس

ب  یضرور مع  نیداست.  ارز  یارهای منظور،  شامل    یابیاستاندارد 

کل طبقه  ، یدقت  و    F1-Score  نیانگیم  ،یبازخوان  ،یادقت 

اند تا نقاط  مورد استفاده قرار گرفته  یآشفتگ  س یماتر  نیهمچن

تشخ در  مدل  ضعف  و  زم  یهاکلاس  صیقوت    ن یمختلف 

 شود.   ییشناسا

تغ  الف-2شکل   و   (loss)  خطا  راتییروند  آموزش  در مجموعه 

اعتبارسنجب  -2شکل   مجموعه  در  ط  یدقت  دوره    ۳0  یرا 

  خطاطور که در نمودار  . هماندهدیم   شی( نماepoch)  یآموزش

  ده یرس  ییبه همگرا  یمدل با سرعت قابل قبول  شود،یمشاهده م 

در مقدار خطا رخ داده    یریگآموزش، کاهش چشم  یو از ابتدا

پس از تنها چند دوره به کمتر از    lossمقدار    کهی طوراست؛ به

 یانشانه  همانده است ک  یباق  داری پا  باًیو در ادامه تقر  دهیرس  01/0

 برازش است.  ش یمناسب و عدم ب یریادگیاز 

 

روند تغییرا  خطا )الف( و دقت یادگیری مدل )ب( در   -2شکل 

 مرحله آموزش 

Fig 2. Variation of the training error (a) and learning 

accuracy (b) during the training phase 
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ب( را  -2)شکل    یشده در دقت اعتبارسنجنوسانات مشاهده

محدود   توانیم به  داده  تیعمدتاً  عدم    یآموزش  یهاحجم  و 

افزا از  )  ش یاستفاده  با  Data Augmentationداده  داد.  نسبت   )

توز کل   عیوجود  حجم  )  یمتعادل،  براریتصو  1۷5۷داده   ی ( 

ممکن است در   ViT-baseمانند    میحج-مدل پارامتر  کیآموزش  

شود،    ی( جزئunderfittingها منجر به برازش ناقص )دوره  یبرخ

زمان دسته  ی به خصوص  نمونهbatch)  یاکه  از    ا یدشوار    یها( 

 نکهیبا مشاهده ا  هینظر  ن ی. اشودیمدل ارائه م  یبرا  رمعمولیغ 

که مدل بر   ی)زمان   ابد ییکاهش م   هیاول  یهانوسانات پس از دوره

مدل بر    داریبا عملکرد پا  زی( و نابدی یتسلط م  یاصل  یهایژگیو

  . عملکرد شودیم  د تأیی(  دقت  ٪9۷مجموعه آزمون مستقل )  یرو

م  یرو  مناسب نشان  آزمون  ا  دهد یداده  نوسانات    نیکه 

مدل    تیدهنده حساسبلکه نشان   ست،ین  بیش برازشدهنده  نشان

آموزش است که با   نیدر ح  دستهدر هر    هداد  قیدق  بیبه ترک

آن را کاهش    توانیم  افزایش داده   استفاده از  ا یحجم داده    شیافزا

 داد.

ارائه  شکل  شده  نمودار  (،  Precision)   تدق  یارهای مع  ۳در 

  نیکلاس زم 6از  کیهر  یرا برا F1 از ی( و امتRecall) یبازخوان

  دهد ینشان م  نمودار  نی. ادهدیم  شینما   روی تصاویر دیده نشده

مشابه    یهایژگیانواع سطوح با و  نیب  زیکه مدل چگونه در تما

 عمل کرده است. 

که    افتهی دست    90/0حدود    F1  ازیامت  یوزن   نیانگی مدل به م

عملکرد  نشان طبقه   مناسبدهنده  است.    یبنددر  کلاسه  چند 

  96/0با مقدار    یچمن  نیمربوط به کلاس زم  F1  ازیامت  ن یبالاتر

به دل مانند بافت    زیمتما  یبصر  یهایژگیو  لیاست که احتمالاً 

 نیکلاس زم گر،ید یو رنگ سبز مشخص است. از سو  کنواختی

 یچالش را برا  نیشتریب  82/0حدود    ترنییپا   F1  ازیبا امت  یگل

 کرده است.  جاد یمدل ا

 

 

 

مدل روی تصاویر دیده  F1نمودار دقت، بازخوانی و امتیاز  -3شکل 

 نشده 

Fig 3. Performance metrics—accuracy, recall, and F1-

score—of the model evaluated on unseen images 

ثبت  ۷8/0معادل   بازخوانی نیترنییپا یگل  نیزم کرده    را 

کلاس ضعف  نیکامل ا  ییمدل در شناسا  دهدی نشان م است که

 .است  ی خاک   با کلاس  یاز شباهت بصر  ی احتمالاً ناش  ن یدارد. ا

پا  دقتبا    سفت  نیزم م84/0)  ن یینسبتاً  نشان  مدل    دهد ی(، 

اشتباه   یازهیسنگر ا ی  یکلاس را با سنگلاخ ن یا یهانمونه ی گاه 

  که   دهدی( نشان م9۷/0)  دقت  نیبالاتربا    یکلاس چمن  .ردیگیم

کلاس    این کلاس با چالش جدی روبرو نیست.  ی نیبشیپ   در مدل  

دارایازهیسنگر عال  ی  و  9۳/0)  دقت  نی ب  ی تعادل    بازخوانی( 

  نیا  ز یو هم تما  یی مدل در هم شناسا  یی دهنده توانا( نشان94/0)

 کلاس است.

  دهد ینشان م  4در شکل  شده  ارائه  آشفتگی  س ینمودار ماتر

کلاس اکثر  در  عملکردمدل  پنج قابل  یها  است.  داشته  قبول 

)چمن از شش کلاس  و    ،ی گل  ،یازهیسنگر  ،یکلاس  سنگلاخی 

دهنده  اند که نشانشده  شناسایی   ٪ 96از    ش یب  ی ( با دقتسفت

  ی هاکلاس  ژه،یوسطوح است. به  ن یا  زیمدل در تما  یبالا  ییتوانا

اند که نشان  شده  شناسایی  ٪100با دقت    یو سنگلاخ  ی، سفتگل

بهکلاس  نیا  ز یمتما  یبصر  یهایژگیو  دهدیم توسط    یخوبها 

 . شوندیداده م صیمدل تشخ

مواجه   یجد  یهااست که با چالش  یتنها کلاس  یخاک   کلاس

است خاک 15.  بوده  کلاس  از  بهبه  ینمونه  گلاشتباه  ی  عنوان 

 یازهیاشتباه سنگربه  زینمونه ن 1  ( خطا  ٪25اند )شده  یبندطبقه 

است  صیتشخ شده  نشان   کیستماتیس  یخطاها  نیا.  داده 

با    ی گل  یهانیخاک خشک و زم  نیب  ز یکه مدل در تما  دهدیم

شباهت    تواندیم  ی این خطاها احتمال منبع    مشکل مواجه است،

  ی نمونه از کلاس چمن 1  . ی باشدخاص نور  طیرنگ و بافت در شرا

بهبه سنگاشتباه  طبقه   یعنوان  ناهموار  است  یبندو   1و    شده 
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داده شده    صیتشخی  عنوان سنگبهی  ازهینمونه از کلاس سنگر

ناش  یخطاها  نیا.  است احتمالاً  مرز  ی پراکنده  موارد   ی از 

(borderline casesدر داده )بوده  ی ها   یبرا  یاند که حتآزمون 

باشند.  زیبرانگممکن است چالش زیچشم انسان ن

 

 آزمون های مرتلف در مرحله نمودار آشفتگی مدل برای تشریص کلاس -4شکل 

Fig 4. Confusion matrix illustrating the model’s classification performance across different classes in the testing phase 

طبقه   یهانمونه   یفیک  یبررس نشان    یبنداشتباه  شده 

خاص، عامل    ینور  طیکه شباهت رنگ و بافت در شرا  دهد یم

است. به عنوان   ی و گل  یخاک   ی هاکلاس  نیمدل ب  یخطا  یاصل

اغلب دارا به    ل یما  یارنگ قهوه   یمثال، خاک خشک و روشن 

که    یگل نیخاص، با زم طیاست که در شرا کدستی  یزرد و بافت

ترک  آب و  داده  دست  از  را  بصرخود  شباهت  است،    یخورده 

 ز یو مرطوب ن رهیت یگل نیزم گر، ی. از طرف دکندیم  دایپ  یادیز

نظر   به  شود.  گرفته  اشتباه  شده  اشباع  خاک  با  است  ممکن 

مانند    نییسطح پا  یهایژگیاز حد به و  شیب  یمدل فعل   رسدیم

  ن یقاطعانه ب  زیتما   یکه برا  یدارد. در حال  هیتک یرنگ و بافت کل

ن  ، یمشابه   یهاکلاس  نیچن   ی هانشانه  یریادگی  ازمند یمدل 

مفهوم  ترف یظر نشانه  تریو  و   ییهااست؛  رطوبت  حالت  مانند 

الگوها  یدرخشندگ ت  یسطح،  ساختار    ای  ،یخوردگرکخاص 

در نگاه    زیچشم انسان ن  یبرا  یکه حت  ها ی زناهمواریر  ی بعدسه 

سطح بالا معمولاً    یهایژگیو  ن یباشند. ا  دا یاول ممکن است ناپ 

ترک و  یادهیچیپ   بیاز  پا  یها یژگیاز  لا  ن ییسطح    ی هاهیدر 

  یهاحجم داده  رسدی. به نظر مندیآی شبکه به دست م  ترقیعم

ا  یریادگی  یبرا  رحاض  یآموزش   اریبس  یهایژگیو  نیمطمئن 

ذکر است که مدل مورد استفاده    انی شانبوده است.    یکاف  دهیچیپ 

و قادر به    کندیم  لیرا تحل  RGB  ریپژوهش صرفاً تصاو  نیدر ا

دق  یریرتصوی غ   یهایژگیو  میمستق  صیتشخ رطوبت    قیمانند 

ترک  ا یخاک   ن  باتیدرصد  براستیآن    ن ی چن  لیتحل  ی. 

تصاو  یلیتکم  یهابه داده  ازین  ،یی هایژگیو   ، یفیچندط  ریمانند 

جداگانه است.    یهاشی ( و آزماDepthعمق )  عات اطلا  ای  یحرارت

  زتریمتما  یهابا مشاهده بهبود عملکرد مدل در کلاس  هیفرض  نیا

و به  پا  یهایژگی)مانند چمن و سنگ( که  وابسته   ترنییسطح 

 . شودیم  تاییدهستند، 

نشانارائه  ROC  یمنحن شکل  دهنده  شده  عملکرد    5در 

کلاس    چهاراست.    نیانواع سطوح زم  ن یب  زیمدل در تما   مناسب

( به  یو خاک   سفت  ،یسنگ  ،یا زهیسنگر  ،یاز شش کلاس )چمن

 کیدهنده قدرت تفککه نشان  اندافتهیدست    =00/1AUC مقدار

برا مدل  خاکی  گل  هایهاست. کلاسکلاس  نیا  یکامل  با    یو 

99/0AUC=  در    ترنییپا   ی اندک  یعملکرد همچنان  اما  دارد، 

که    کندیم  دییتأ  جینتا نی. اردی گیقرار م بسیار مناسبیمحدوده 

 قائل شود.   زیتما هانیانواع زم نیب یخوبمدل قادر است به
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چمن سنگلاخیازهیسنگر  ی، کلاس  و  گلی  عملکرد   ی، 

م  (=00/1AUC) نقصیب به  دهد ینشان  مدل  کامل  که  طور 

   با یکلاس گل .  دهد  صیتشخ  گرانیسطوح را از د  نیا  تواندیم

99/0AUC=اندک اگرچه  همچنان   ترنییپا  ی ،  اما  است، 

از   ی ممکن است ناش  نیاست. ا  یقو  اریدهنده عملکرد بسنشان

  ی ختگیردرهم  سیباشد که در ماتر  یبا کلاس خاک  یموارد مرز

شده  مشاهده  یهاباوجود چالش  یکلاس خاک   .مشاهده شد  زین

که مدل    دهدینشان م  =99/0AUC  ،یختگیردرهم  سیدر ماتر

دارد.   نیا  صیدر تشخ  یخوب  یی توانا  یطورکلبه  ریمقاد  کلاس 

AUC یهاکه مدل در تمام آستانه  دهند ینشان م   1به    کینزد  

تفک  ییبالا  ییتوانا  ،یبندطبقه  اکلاس  کیدر  دارد.    ج ینتا  نیها 

هر کلاس را   زکننده یمتما  یهایژگ یو مدل از آن است که یحاک

است  ادی  یخوببه تگرفته  همچنین   یبندطبقه   ازاتیامت  عیوز، 

  مدل . از طرفی  دارد  یزیناچ  یمختلف همپوشان  یهاکلاس  یبرا

. مقاوم است یبند طبقه یهاآستانه  رییدر برابر تغ

 

 برای تصاویر دیده نشده بدون توجه به آستانه بندی مدل ROC یمنحننمودار  -5شکل 

Fig 5. ROC curves for unseen images, independent of the model’s thresholding settings

  ز یمدل در تما  یی توانا    =99/0AUC -00/1  با  ROC یمنحن

.  سنجدیم  یبندها را بدون در نظر گرفتن آستانه طبقه کلاس  نیب

هر کلاس را از    یهانمونه   تواندیمدل م  دهدیمقدار بالا نشان م 

اشتباهات رخ   یاگر در عمل برخ  ی ها جدا کند، حتکلاس  گرید

در    آشفتگی  س یماتر  .دهد را  مدل  خاص    کیعملکرد  آستانه 

م5/0) نشان  خطاهادهد ی(  )مثل  مشاهده  ی.  نمونه    15شده 

آستانه    ن یشدند( مربوط به ا  یبندطبقه  ی عنوان گلکه به  یخاک

  ،شود  نهیاگر آستانه به  که  دهد یبالا نشان م   AUC  ثابت هستند.

ممکن است    ،آشفتگی  سیدر ماتر.  خطاها را کاهش داد  توانیم

  حالنیباا.  باشد  5/0متفاوت از    یکلاس خاک  یبرا  نهیآستانه به

ی بندطبقهیک آستانه استاندارد در مطالعات    عنوانبه   5/0آستانه  

مرسوم است و با کاهش آن دقت مدل پایین خواهد آمد و ممکن  

است تصاویری که مربوط به یک کلاس نباشد هم در آن کلاس  

 قرار گیرد.

معمار و  یانتخاب  نوع  و    یریادگی   میپارادا  ها،یژگیمدل، 

 ن یچن  ییدر عملکرد نها  ییبسزا  ریتأث  تواندیم   یابیارز  یارهایمع

پژوهش حاضر    گاهیدرک بهتر جا  یداشته باشد. برا  ییهاستم یس

مقا د  سهیدر  ا  گریبا  در  مطرح  به    1حوزه، جدول    نیمطالعات 

پژوهش حاضر    شامل)مشابه  چهار مطالعه    کیستماتیس  سهیمقا

. پردازدیمختلف م یها جنبه  از (گریو سه کار مرتبط د 
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 ی دیکل ی ارهایخودران بر اساس مه یناوبر یبرا  نیزم یبند مطالها  مرتلف در حوزه طبقه یقیتطب سهیمقا -1جدول 

Table 1. Comparative summary of recent studies on terrain classification for autonomous navigation based on key 

performance criteria 

Kim et al. (2007) Selvathai et al. (2017) Zhang et al. (2016) معیار مقایسه مطالعه حاضر 

 ها مقایسه قطعات و ابرپیکسل
لاس جاده و  کبندی دوطبقه 

 غیرجاده
 س زمین و کلابندی دطبقه 

کلاس زمین خارج از   ۶بندی طبقه 

 جاده 
 هدف اصلی 

  ترنسفورم بینایی  جنگل تصادفی  شبکه عصبی پرسپترون چندلایه بند مبتنی بر قانون کدبوکطبقه 
معماری استفاده 

 شده 

کلاس )قابل پیمایش، غیرقابل   2

 پیمایش(
 کلاس )جاده، غیرجاده( 2

کلاس )قابل پیمایش،  2

 غیرقابل پیمایش( 

خاکی، سنگلاخی،  ) کلاس ۶

 (ای، سفتچمنی، گلی، سنگریزه 
 ها تعداد کلاس

فریم   10دنباله ویدیویی )با  3

 ( کلاسهر برای آموزشی 

نمونه در هر  ۶250تصویر ) 100

 کلاس(

ترکیب داده لیدار و تصویر 

 )حجم دقیق ذکر نشده(
 تصویر  1757

حجم مجموعه  

 داده 

 ، هیستوگرام(RGB, HSV) رنگ 

Hue/Saturation 

 کنتراست، بافتگ، رن

(GLCM)فرکانس فضایی ، 

(SFM) 

،  (GLCM) رنگ، بافت

 ههندس

های سطح بالا به صورت ویژگی

 ViT خودکار توسط

های ویژگی

 استخراج شده 

گذاری با برچسب ) نظارتی-خود

 (استریو
 نوع یادگیری  نظارت شدهی، انتقال یادگیر نظارتی -خود نظارت شده

 های تصویری بلوک پیکسل 50×50های بلوک هاابرپیکسل  در مقابل های ثابتپچ
  ورودی استاندارد1۶×1۶ هایپچ

ViT 

واحد پردازش 

 تصویر

بر   وابسته به اندازه پچ/ابرپیکسل

 (ROC) اساس منحنی
 دقت کلی 97% 75/91% 93%

(Accuracy) 

 گیری کلی نتیجه  - 4

عنوان  به  Vision Transformer (ViT)پژوهش، مدل  نیدر ا

مکان  یمبتن  کردیرو  کی   یهانیزم  یبندتوجه در طبقه   سمیبر 

  ی خارج از جاده مورد استفاده قرار گرفت. اگرچه مدل به دقت کل 

اما    افت،یمجموعه داده تست مستقل دست    کی  یرو  ٪9۷  یبالا

 :کردرا آشکار   یاصل تیما دو محدود  یهالیتحل

  زیمشابه: مدل در تما   یبصر یهاکلاس  زیچالش در تما  الف(

مواجه شد که عمدتاً   ٪25 یبا خطا  یو گل یخاک یهان یزم نیب

شرا  یناش در  بافت  و  رنگ  شباهت  عدم    ینور  طیاز  و  مختلف 

نشانه  یهایژگیو  یریادگی )مانند  بالاتر    ایرطوبت    یهاسطح 

 ( بود. یبعدساختار سه

 یبه حجم داده: نوسانات در دقت اعتبارسنج  تیحساس  ب(

به    یادی دار، تا حد زمشکل  یها شده در کلاسمشاهده  یو خطا

داده  تیمحدود از    یآموزش  ی هاحجم  استفاده  عدم  عمدتاً  و 

 .شودیداده نسبت داده م  شیافزا یهاک یتکن

ا  یبرا مس  هاتیمحدود  نیرفع  کردن  هموار   قاتی تحق  ریو 

 : شودیم  شنهادیپ  ریز یعمل  یراهکارها نده،یآ

  ، یداده عموم  شیافزا  یجاداده هدفمند: به  شیافزا •

  یستاز هیهدفمند مانند شتب یهاکیاستتفاده از تکن

  یافزودن نورپرداز   ایتخشتتتک  ختاک    یرطوبتت رو

  ی هاتفاوت  دیتشتتتد یبرا ریدر تصتتتاو یمصتتتنوع 

 مشابه.  یهاکلاس نیب  یدیکل
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ستتطح    یهایژگیاستتتخراج و یبرا یمعمار رییتغ •

 کی)مانند   یکانولوشتتن  یهاهیبا لا  ViTبالا: ادغام  

توجته    یهتااستتتتفتاده از متاژول  ایت(  یدیتبریمتدل ه

 فیظر اریبست ینواح یکه بتوانند بر رو ترشترفتهیپ 

 اریبستتت اسی)مانند بافت ستتتطوح در مق  ریتصتتتو

 کوچک( تمرکز کنند.

 یریکلاس: بته کتارگبتهکلاس  یهتاآستتتتتانته  میتنظ •

 Cost-Sensitiveحستتتاس )-نتهیهز  یاستتتتراتژ

Learningاستنتاج، که در آن  ایآموزش    نی( در ح

penalty کردن خاک به عنوان   یبنداشتتتباه طبقه

افزا  ایت)  یگل در   ابتدیتیم  شیبتالعکس(  تتا متدل 

 تر عمل کند.ها محتاطکلاس نیا صیتشخ

: در صتتتورت امکتان، یچنتدمدتد  یهتاداده  قیتلف •

  ا ی( Depthعمق )  یهاو استتفاده از داده  یآورجمع

،  RGB  ریتصتتتاو  alongside (Thermal)  یحرارت

)متاننتد    یاطلاعتات مکمل  تواننتدیهتا مداده  نیا  رایز

رطوبت( ارائه دهند که   یمحتوا  ای  یبعدبافت ستته

 .سازدیسطوح مشابه را ممکن م نیب  زیتما

توانا  نیا  ی هاافتهی تنها  نه  بلکه  ViT  ی هاییمطالعه   ،

مح  یسازادهی پ   ی عمل  ی هاچالش در  ن  ی واقع  ی هاطیآن    زیرا 

  ق یاز طر  ی این تحقیقهاتیمحدود  توجه به. با  کندیبرجسته م

و    تریقو  یادراک  یهاستمیبه س  توانیم  ،یشنهادیپ   یراهکارها

خودران خارج از جاده دست    ه ینقل  ل یوسا  یبرا  ی قابل اعتمادتر

 . افتی
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