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با بکارگیری مکانیسم توجه  YOLOv5 یک معماری جدید از شبکه
  آشکارسازی میوه سیب درسرعت -بهبود مصالحه دقتبرای 

  ۲ندا فرجی و۱فر مرضیه محمودی

  چکیده
هـای برداشـت مبتنـی بـر  در ربـات برانگیز ، انسداد و همپوشانی یک کار چالشاوتآشکارسازی میوه با توجه به شرایط روشنایی متف

هـای  سـرعت در آشکارسـازی میـوه سـیب در سیسـتم بینـایی ربات-بهبـود مصـالحه دقـت مقالـههـدف از ایـن . یی ماشین استبینا
جدیـدی از شـبکه معمـاری ، ءیهای توجه در زمینه آشکارسازی ش با توجه به کاربردهای اخیر ماژول. استبرداشت کننده کشاورزی 

YOLOv5  انالی ماژول توجه ککه در آن  شده استپیشنهادECA  جایگزین مـاژول  ،ستون فقرات شبکهدرC3 مـاژول . شـده اسـت
ECA بـا افـزایش سـرعت بـه میـزانو نداشـت،آشکارسـازی کاهش تعداد پارامترهای شبکه اثر قابل تـوجهی در کـارایی  رغم علی %
از سـه معماری پیشنهادی  برای ارزیابی. سرعت برقرار کندو  دقتبهتری بین ، توانست مصالحه نسخه نانو YOLOv5نسبت به ۲۲

آمـوزش و  پایگـاه دادهو در حـالتی کـه  شـداسـتفاده  آزمـونمرحله آموزش و  در ACFRو  KFuji ،MinneApple مجموعه دادهنوع 
یکـی  آزمـونآمـوزش و  هـای دادهدر حـالتی کـه . کار گرفتـه شـده ب آزمون برای بهبود نتایج یادگیری انتقالی  روش، نبودندیکی آزمون 
در حالـت و  شـد C3در مقایسه بـا مـاژول  %۲۱٬۲د نسبی عدد مصالحه به میزان استفاده از معماری پیشنهادی منجر به بهبو ،بودند

 .به دست آمددر عدد مصالحه % ۱۸بهبود نسبی ، نبودندیکی  آزمونآموزش و های  دادهیادگیری انتقالی که 

  ها کلید واژه
YOLOv5 ، ،ل توجه، یادگیری انتقالیسرعت، ماژو-مصالحه دقتآشکارسازی.  

  

 مقدمه - ۱
بــا . کشــاورزی در رشــد اقتصــادی هــر کشــور نقشــی حیــاتی دارد

فــزایش جمعیــت، تغییــر مکــرر در شــرایط آب و هــوایی و منــابع ا
ـــ ـــل نی ـــدود، تکمی ـــار مح ـــک ک ـــت حاضـــر ی ـــذایی جمعی از غ

 یها ســاخت یــراز ز یکــیکشــاورزی دقیــق .رانگیــز اســتب چــالش
موجود  یها رفع چالش یبرا یارابتک یبزاراهوشمند،  یکشاورز

ــنت یکشــاورز در ــی از راهو  ]۱[یس ــت  حل یک ــای تضــمین امنی ه
  .]۳و۲[غذایی برای کل جهان است 

هــای مــرتبط بــا آن،  اســتفاده از بینــایی ماشــین و الگوریتم
هـــای  کـــارایی، عملکـــرد، هوشـــمندی و تعامـــل از راه دور ربات

. ]۴[بخشـد د میهای پیچیده کشاورزی بهبـو برداشت را در محیط
های برداشت سـنتی  سیستم برداشت هوشمند در مقایسه با روش

مزایای متعددی دارد، مانند نیاز به نیروی کـار کمتـر، بیـنش بهتـر 
بـه   نسبت به محصولات، کاهش هزینه برداشـت و تولیـد مقـرون

هــای کشــاورزی  در حــال حاضــر در کشــور مــا ربات .]۱[صــرفه  
برداشـــت هـــای  امـــا برخـــی رباتاند  پیشـــرفت چنـــدانی نداشـــته

ــه ــات برداشــت فلفــل شــیرین در  محصــولات گلخان ــد رب ای مانن
ــامل  ــزارع ش ــازی م ــروژه هوشمندس ــتند و پ ــاخت هس دســت س

در  GPSاستفاده از اینترنت اشـیاء، مـدیریت داده و دسترسـی بـه 
  . ]۷-۵[حال اجرا هستند 

ــوه اســتفاده از حــس  اولــین وظیفــه یــک ربــات برداشــت می
ــرای  ــات محصــول بصــری ب ــادگیری اطلاع ــور درک و ی ــه منظ ب

و  زمینــه هــدف یــابی هــدف، تشــخیص پــس یص و موقعیتتشــخ



 
 ۲  سرعت در آشکارسازی میوه سیب - ای بهبود مصالحه دقتبا بکارگیری مکانیسم توجه بر YOLOv5  یک معماری جدید از شبکه

و ســرعت یص میــوه تشــخدقــت .]۴[اســت بازســازی ســه بعــدی 
با . استبسیار مهم میوه برداشت های  انجام این فرآیند، در ربات
زیـادی طـور کلـی تحـت تـأثیر عوامـل این حال، تشخیص میـوه ب

هـای بصـری میـوه و  و تشـابه ویژگـی ر، انسـدادمانند تغییرات نـو
بنابراین، یک مدل تشـخیص میـوه کـه بتوانـد بـه  بوده وزمینه  پس

  . ها ضروری است خوبی تعمیم یابد برای غلبه بر این چالش
آشکارسـازی در بتازگی استفاده از یـادگیری عمیـق در حـوزه 

 یکی از مهمتـرین. ]۸[کشاورزی نیز گسترش یافته است تصاویر 
مزایای استفاده از یادگیری عمیق در پردازش تصویر این است که 

هـای مهـم  یادگیری عمیق نیازی به مهندسی ویژگی ندارد و ویژگی
مهندسـی ویژگـی یـک . ]۱۰و ۹[کنـد را از طریق آموزش تعیین می

فرآیند پیچیده و زمانبر است که هر زمـان کـه مسـئله یـا مجموعـه 
ــــ ــــر یاب ــــد تغیی ــــد بای ــــر کن ــــلداده تغیی ــــی قاب تعمیم  د و براحت

ای ماننـد  آشکارسـاز یـادگیری عمیـق تـک مرحلـه یـک.]۹[نیست
۱YOLO یاSSD۲ ،ای ماننـد سریعتر از یک آشکارسـاز دومرحلـه 

بـا ) Faster R-CNN(شبکه کانولوشنی مبتنی بر ناحیه سـریعتر 
یــادگیری  هــای ســازی معماری بهینه بنــابراین. دقــت مشــابه اســت

شـایانی بـه کمـک سـرعت و دقـت، حـاظ به لای  مرحله عمیق تک
  تشـــخیص میـــوهکننده در  هـــای برداشـــت بهبـــود عملکردربات

  . ]۱۱[نماید می
دقت و سـرعت مناسب انتخاب یک معماری که به مصالحه 

معـین مهـم افزاری  سـختبسـتر و کـاربرد بـرای یـک منجر شود، 
کـه نیازمنـد اسـت ه حیـاتی در برخی موارد سرعت و حافظـ.است

روی یـک بـرای مثـال ن که بتوااست با سرعت بالا  ییها معماری
در برخـی مـوارد نیـز دقـت . سـازی کـرد سیستم تلفن همراه پیـاده

هــایی کــه دقــت بــالایی دارنــد  مــاریحیــاتی اســت کــه بایــد از مع
-Faster Rماننـد  جدیدءیآشکارسـازهای شـ. ]۱۲[استفاده کرد 
CNN ]۱۳[،R-FCN ]۱۴[،SSD]۱۵[ و پـــــنج نســـــخه

YOLO]۱۶-۲۰[ در تواننــــد  میکــــه دارنــــد قــــت مناســــبی د
در بـرای اجـرا نيـز و برخی از آنهـا  وندبکار رمحصولات مصرفی 

  . ]۱۲[هستند به اندازه کافی سریع های تلفن همراه  دستگاه
و مــوثر  طــور طبیعــیتواننــد ب ها می انســاننكتــه ديگــر اينكــه 

ــته را در صــحنه ــاطق برجس ــای  من ــدبصــری ه ــدا کنن ــده پی . پیچی
ای توجه با هدف تقلید از ایـن جنبـه از سیسـتم بینـایی ه مکانیسم

هـای  در دهـه گذشـته، مکانیسـم. شـدندماشین انسان وارد بینایی 
ــودنقــش مهمــی را توجــه  ــرای بهب ــایج و ســرعت  ب ــایی نت در بین

هـای  در چند سال اخیـر تلفیـق شـبکه. ]۲۱[اند کامپیوتر ایفا کرده
سـازی  در آشـکار نیسم توجه کاربرد زیـادیو مکا جدیدآشکارساز 

  . شته استاشیا دا
هـای یـادگیری عمیـق  روشاز گیـری  آشکارسازی میوه با بهره

بـارگوتی . ]۲۷-۲۲و۱۱[در بسیاری از مطالعات انجام شده است
 ۱۳ یکه دارا VGG16با  Faster R-CNNشبکه و همکارانش 

                                                 
1You Only Look Once 
2Single Shot Detector 

برای است،را ورودی لایه برای استخراج ویژگی از تصاویر رنگی 
و بـه  بردنـدبکـار ACFRپایگـاه دادهدر سـیب یـوه آشکارسازی م

ثانیـه بـرای هـر تصـویر  ۰٬۱۳و زمـان اسـتنتاج % F1 ۹۰٬۴نمره 
دقــت هــای فشــرده  در خوشــه البتــه ایــن روش. نــددســت یافت

هـای  در خوشـه رغم دقت خـوب علیو  داشتهآشکارسازی پایینی 
ــایین اســت  عــادي ــان .]۲۸[ســرعت آن پ ــرای  شو همکــارانتی ب

میــوه در ســه کــلاس ســیب نرســیده، ســیب در حــال آشکارســازی 
که در استفاده کردند  YOLOv3رسیدن و سیب رسیده از شبکه 

هـای انتقـال اصـلی بـرای بهبـود  بجای لایـه DenseNetآن شبکه 
سـرعت  و۰٬۸۱۷بـه  F1نمره مقدار بکار رفته، و ها  انتشار ویژگی

ــه ــرای هــر تصــویر  ۰٬۳۰۴ ب ــه ب ــن .]۲۹[اســت رســیده ثانی در ای
ـــه م ـــاشـــبکه طالع ـــنهادی ب ـــا  Faster R-CNNشـــبکه  پیش ب

VGG16]۱۳[،YOLOv2]۱۷[ و نســــــــــــــخه اصــــــــــــــلی
YOLOv3]۱۸[  مقایســه شــده کــه در آن شــبکهYOLOv2  ــه ب

بــه  YOLOv3ثانیــه، شــبکه  ۰٬۲۷۳و ســرعت  F1 ۰٬۷۳۸نمــره 
ــره  ــه و شــبکه  ۰٬۲۹۶و ســرعت  F1 ۰٬۷۹۳نم -Faster Rثانی

CNN  باVGG16  به نمرهF1 ۰٬۸۰۱ ثانیـه بـه  ۲٬۴۲ و سرعت
با توجه بـه نتـایج ایـن مقایسـه . ازای هر تصویر دست یافته است

ی میان مصالحه بهتر DenseNetبا  YOLOv3شبکه پیشنهادی 
اینکـه سـه مرحلـه از بلـوغ  رغم علـی وکرد دقت و سرعت برقرار 

بود دقـت و سـرعت اما جای بهشد میوه سیب در این کار بررسی 
 . همچنان وجود دارد

 LedNetای  مرحلــه از آشکارســاز تــک شو همکــارانکانــگ 
بلـوک  ۹سـبک کـه شـامل اسـتخراج کننـده ویژگـی همراه بـا یـک 

bottleneck ResNet بلوک  ۵وDown-sampling بـرای اسـت
کاهش حجم محاسـبات  با هدفر رنگیاستخراج ویژگی از تصاوی

بـه نمـره ایـن روش . کردندشکارسازی در زمان واقعی استفاده آو 
F1میلـی ثانیـه بـرای هـر  ۲۸زمـان آشکارسـازی و ۰٬۸۳۴ر با براب

مــولا و -خنــه.]۳۰[یافتــه اســت  دســتروی میــوه سیب تصــویر
و استخراج کننـده ویژگـی  Faster R-CNNز شبکه همکارانش ا

VGG16پایگـــاه داده  رویKFuji ـــا -رنگـــی ورودی تصـــاویر ب
 و سرعت ۰٬۸۹۸به F1نمره ند وا همادون قرمز استفاده کرد-عمق
در مقایسـه بـا سـایر . ]۳۱[اسـت رسـیدهتصویر در ثانیه  ۱۳٬۶ به

انداین کار نتایج  استفاده کرده Faster R-CNNهایی که از  شبکه
ه از تصاویر عمق و مـادون قرمـز بهتری را دارد و علت آن استفاد

ه کانال مربوط به تصاویر عنوان دو کانال ورودی دیگر در کنار سب
استفاده  Mask R-CNNشبکه از  شو همکارانچو .استرنگی 

هـای  سـرکوب ویژگـی رایبـ۳یک شاخه سـرکوبگرکه به آن کردند 
 Mask R-CNNشـده توسـط شـبکه اصـلی  غیر سیب استخراج

ایــن شــبکه در آشکارســازی میــوه ســیب بــه نمــره . فه کردنــداضــا
F1 ــا ــادل ب ــرعت و ۰٬۹۰۵مع ــویر  ۰٬۲۵ س ــر تص ــرای ه ــه ب ثانی

ای  ر شــبکه دومرحلــهخــوبی نسـبت بــه دیگــیافتــه کــه دقــت  دسـت
امــا همچنــان ســرعت  اســت داشــته Faster R-CNNمعــروف 

                                                 
3Suppression branch 



 
 فر و ندا فرجی مرضیه محمودی ۳

بهبود مصـالحه دقـت  رایبپایینی دارد و جا برای افزایش سرعت 
 .]۳۲[و سرعت وجود دارد 

را بهبــود داده و از آن  YOLOv5sشــبکه  شو همکــارانیــان 
برابـر F1اند که به نمره  آشکارسازی میوه سیب استفاده کردهبرای 

یر وثانیــه بــرای هــر تصــ ۰٬۰۱۵اســتنتاج  وزمــان% ۸۷٬۴۹بــا 
ــه دســت ــوگیری از آســیب. ]۳۳[اســت  یافت ــرای جل  در ایــن کــار ب

شکارسـازی بـرای دو آ ،بـازوی ربـات عملگـر انتهـاییرسیدن بـه 
شده  طراحیزدن  قابل چنگزدن و غیر های قابل چنگ حالت میوه

د هـایی هسـتند کـه مسـدو زدن میـوه هـای قابـل چنـگ میوه. است
قابـل هـای غیر میـوه. ندا با برگ درخت مسدود شدهصرفا یا  نبوده
اخه درخـت یـا میـوه دیگـر هایی هسـتند کـه بـا شـ زدن میوه چنگ

اســتخراج کننــده بهبــود در  بــه منظــورایــن کــار . انــد مســدود شــده
و تغییراتـــی در  SEاز مـــاژول توجـــه  YOLOv5شـــبکه ویژگـــی 

Bottleneck-CSP ــا شــبکه و در مقایســه کــردهاده اســتف هــای  ب
ای سرعت خیلی زیاد بـا دقـت قابـل قبـول داشـته اسـت  دومرحله

ـــرای  YOLOv5-PREشـــبکه  شو همکـــارانســـان  .]۳۳[ را ب
انـد  افزایش سرعت پیشنهاد داده به منظوریب آشکارسازی میوه س

بـه  GhostNetو  ShuffleNetهـای  در این معماری از شـبکه که
همچنــین از  وت مــدل و افــزایش ســرع انــدازهکــاهش  منظــور
برای بهبود دقت شبکه استفاده  CBAMو  CAهای توجه  ماژول

و  ۰٬۸۸۹برابر بـا  F1نمره توانسته بهشبکه پیشنهادی . شده است
ــــتنتا ــــان اس ــــویر  ۲۷ج زم ــــر تص ــــه در ه ــــی ثانی ــــت میل دس

 یسـمو مکان YOLOv4هوانگ و همکارانش از شـبکه .]۳۴[یابد
 یـکناصـر ترافع یصو تشـخ یبه منظـور آشکارسـاز ECAتوجه 
دقـت متوسـط  یـانگینمطالعه م یناستفاده کردند که در ا یا جاده

 یشافــزا ۸۰/۱۵% یــزانبــه م YOLOv4ینســبت بــه شــبکه اصــل
در . حاصـل شـده اسـت ۴۵/۹۰%دقت متوسـط  یانگینو م یافته

و  SEتوجـه  یهـا ماژول ECAمطالعه علاوه بر ماژول توجـه  ینا
CBAM بـا مـاژول  یجانتـ یناند کـه بهتـر شـده یبررس یزنECA 

 YOLOv5و همکـارانش از شـبکه  کـیم .]۳۵[حاصل شده است
کـه در  ییهـوا یراهداف کوچک در تصـاو یبهبود آشکارساز یبرا

و شـباهت اهـداف بـا پـس  یینوضـوح پـا یـلاز قب یآنها مشـکلات
مطالعـه از مـاژول توجـه  یندر ا. وجود دارد، استفاده کردند ینهزم

ECA اصــلاح مــاژول  یبــراC3داده  یگــاهپاروی  بــرVEDAI 
دقـــت متوســـط نســـبت بـــه  یـــانگیناســـتفاده شـــده کـــه در آن م

YOLOv5 اسـت و تعـداد  یافتـه یشافـزا ۹/۶% یـزانبه م یاصل
بوهونگ و  .]۳۶[است یافتهمگا کاهش  ۲/۱۰ یزانپارامترها به م

ـــــارانش از  ـــــه  YOLOv3همک ـــــاژول توج ـــــرا ECAو م  یب
مطالعــه بــا حفــظ  یــنزبالــه اســتفاده کردنــد کــه در ا یآشکارســاز

 ۰۷/۱% یـزاندقـت متوسـط بـه م یـانگینم ی،سرعت آشکارسـاز
  .]۳۷[کرد  پیدا یشافزا

 بــرایبســیار مفیــد در ســبد غــذایی میــوه یــک ســیب بعنــوان 
از . اســت مــورد مطالعــه قــرار گرفتــهآشکارســازی در ایــن مقالــه 
هـای متفـاوتی دارد و عمـده آن قرمـز،  آنجایی که میوه سیب رنگ

، بنــابراین در آشکارســازی و اســت رســیدهدر حالــت  ســبزو زرد، 
هـا همرنـگ اسـت  ویژه برای سیب سـبز کـه بـا بـرگبرداشت آن ب

برای آشکارسـازی YOLOv5از  مقالهاین  در. چالش وجود دارد
معماری آن برای ایجاد مصالحه بهتر بین دقـت و  وشده استفاده 

ـــود  از  .اســـت یافتـــهســـرعت در آشکارســـازی میـــوه ســـیب بهب
جدید که در چند سال اخیر در کار آشکارسـازی  های توجه ولماژ

استفاده کرده و نهایتا YOLOv5، در تغییر معماری  استفاده شده
ــاژول توجــه  ــا اســتفاده از م ــد ب ــاری جدی  ]ECA۱]۳۸یــک معم

مطالعـات ارائـه  نتـایجبطور خلاصه ) ۱(جدول . ایم پیشنهاد داده
  .دهد مین را نشادر زمینه آشکارسازی میوه سیب شده 

در بخـش دوم بـه توضـیح . ساختار مقاله بدین ترتیب اسـت
 شـدهدر این مقاله پرداختـه رفته  بکارهای  و روش هاي داده پايگاه

در بخـش . شـود میپیشـنهادی مطـرح  معمـاری در بخش سـوم و
در YOLOv5بکـارگیری معمـاری  نتـایج و هـا چهارم بـه آزمایش

پـذیری مـدل بـا  عمیمآشکارسازی میـوه سـیب، بررسـی و بهبـود ت
روش یادگیری انتقالی، بهبود سـرعت شـبکه بـا اسـتفاه از مـاژول 

نویسی اصلاح شده  های حاشیه بررسی شبکه با فایل ،ECAتوجه 
کــه یــک روش ســنتی بــرای ACFو بررســی  Kfujiپایگــاه داده 
 .شـود میپرداخته KFujiروی پایگاه داده است اشیاء آشکارسازی 

  .شود در بخش پنجم بیان می گیری تیجهو ن بندی در نهایت جمع

  ها مواد و روش - ۲
هـــای مـــورد اســـتفاده در مقالـــه و  داده در ایـــن قســـمت پایگاه

  .شوند هایی که برای آشکارسازی استفاده شده، بیان می روش

  بکاررفته های داده پایگاه - ۲-۱
 در دسـترس پایگـاه دادهاز سـه در این مقاله تصاویر استفاده شده 

KFuji]۳۹[ ،MinneApple]۴۰[  وACFR]۲۸[ پایگاه . است
در مزرعه تاراسـو، یـک مزرعـه سـیب  Kinect v2با  KFuji داده

گرامونـت، کاتالونیـاتجاری واقـع در  آوری شـده  جمـعاسـپانیا  یآ
 کانال ۳و شامل  JPGدر فرمت این پایگاه داده هر تصویر . است
تصــاویر خــام دارای . ، عمــق و مــادون قرمــز اســتRGBرنگــی

که در شب و زیر نور مصـنوعی  بودهپیکسل 1080*1600وضوح 
بــدلیل اینکــه تعــداد در ایــن پایگــاه داده  .وری شــده اســتآ جمــع
ها نســبت بــه  ســیبانــدازه ها در هــر تصــویر زیــاد اســت و  ســیب

 ۵۴۸*۳۷۳بخـش  ۹بـه  را تصویر خیلی کوچک است هر تصویر
تصــویر بصــورت دســتی و بــا کادرهــای  ۹۶۷.انــد کردهتقســیم 

هــای  گذاری شــده و در فرمت ه مســتطیلی برچســبمحصــورکنند
Xml  وCSV ذخیره شده است.  

                                                 
1Efficient channel attention 



 
 ۴  سرعت در آشکارسازی میوه سیب - ای بهبود مصالحه دقتبا بکارگیری مکانیسم توجه بر YOLOv5  یک معماری جدید از شبکه

مربوط به چند نمونه از مطالعات انجام شده  یججدول نتا: )۱(جدول 
 .سیب میوه آشکارسازی یرو

FPSF1 Model  
7.790.4 Faster R-CNN, Vgg16 [28]
3.381.7 Yolov3, DenseNet [29] 
35.783.4 LedNet, LW-backbone [30]
13.689.8 Faster R-CNN, Vgg16 [31]
490.5 Mask R-CNN, NMS branch [32]
66.6787.49Yolov5, Bottleneck-CSP2+SE [33]
3788.9 Yolov5-PRE, ShuffleNet+GhostNet, 

CBAM+CA [34]

  
باید  YOLOv5برای استفاده از این مجموعه داده در شبکه 

ــول شــبکه  نویســی فرمــت حاشیه ــا فرمــت مــورد قب هــا متناســب ب
YOLOv5ـــــر. باشـــــد ـــــقاز نویســـــی حاشیهفرمـــــت  تغیی  طری

. شـده اسـتانجـام ۱۴۰۱در سال www.roboflow.comیتسا
 ،لاس شــیشــامل کــ YOLOv5شــبکه نویســی فرمــت حاشــیه

مـا در همچنین . استآن اع و عرض و ارتفکادر  مرکزمختصات 
ــن  ــه ای ــاه دادهگــذاری  برچســبهــای  فایلمقال ــا  KFuji پایگ را ب

LabelIMG پایگــاه داده.ایــم اصــلاح کــرده MinneApple  یکــی
در زمینـــه آشکارســـازی و مشـــهور  داده هـــای پایگـــاهدیگـــر از 
در مرکــز  پایگــاههــای ایــن  داده. بنــدی میــوه ســیب اســت تقســیم
تـا سـپتامبر  ۲۰۱۵بین ژوئن سوتا  ه مینهیقات باغبانی دانشگاتحق

تحـت شـرایط روشـنایی  S4گوشی سامسونگ گلکسـی با  ۲۰۱۶
هـا بـا  ها روی درختان و انسداد میوه میوه مختلفمتفاوت، ظاهر 

از  و آوری شـده جمـعPNGها در فرمت  شاخ و برگ و سایر میوه
شـده مطالعه اسـتفاده  ینسبز آن در ا های سیبمربوط به  تصاویر

ربـوط بـه کـل درخـت مداده  پایگـاه یـنا تصاویراز آنجا که . تاس
هـا  میـوهانـدازه و بـوده  یـادز یرها در هر تصـو سیباست و تعداد 

 تصـویر هـر ینبنـابرا ،کوچک است بسیار تصویراندازه نسبت به 
 یرتصــاو یبــرا نویسـی یهو حاشــشـده  یمتقســ یفرعـ یرتصــو ۹بـه 
هـای  تصـاویر میوه از ACFRپایگـاه داده.شده اسـتانجام  یفرع

ــــگر  ــــه از حس ــــت ک ــــده اس ــــکیل ش ــــیب تش ــــه،بادام و س انب
UGV+PointGrey LadyBug  ــرای ــوه ســیب، آوری  جمــعب می

 بـرای میـوه انبـه و دوربـین UGV+Prosilica GT3300cحسگر 
. برای میـوه بـادام اسـتفاده شـده اسـت Canon EOS60Dدستی

دام و هــای انبــه و بــا نویســی مســتطیلی بــرای میوه حاشیه همچنــین
بــرای . اسـتبکــار رفتـه سـیب  میـوه نویسـی دایـروی بــرای حاشیه

ه شده آماد PNGهای تصاویر نیز در فرمت  تصاویر سیب ماسک
ــــرای اســــتفاده از شــــبکه. اســــت لازم اســــت   YOLOv5ب
 گذاری بنابراینبرچسـب.به حالت مستطیلی باشد ها گذاری برچسب

ــنا ــاهپا ی ــزداده  یگ تار ســاخ) ۲(جــدول .اصــلاح شــده اســت نی
هـا بـرای مراحـل  بندی داده های داده مورد مطالعه و تقسـیم پایگاه

های عصبی مورد مطالعـه  آموزش، اعتبارسنجی و آزمون در شبکه
  . دهد را نشان می

بـــه اختصـــار  ACو KF ،MAیهـــا عبارتدر ايـــن جـــدول 
ــــده یانب ــــای یگاهپا کنن  ACFRو  KFuji ،MinneAppleداده  ه

  .هستند

  

 YOLOv5معماری شبکه  - ۲-۲
YOLOv5شبکه بهبودیافته  نسخهYOLO  ایـده ثابـت  کـهاست

شـامل پـنج دهـدو  ادامـه می الگوریتمرا در طراحی  YOLOسری 
اســت کــه  Xlargeو  Nano ،Small ،Medium ،Largeنســخه 

تفــاوت ها و پارامترهــا  یعنــی تعــداد لایــهمعمــاری  انــدازهدر تنهــا 
معمــاری از کــه کــوچکترین از نســخه نــانو  مقالــهدر ایــن . دارنــد

YOLOv5 و  بـرای دسـتیابی بـه مصـالحه دقـت و سـرعتاست
ــا اســتفاده از مکانیســم توجــه اســتفاده شــده  تغییــر معمــاری آن ب

شــامل چهــار بخــش ورودی، ســتون فقــرات،  YOLOv5.اســت
نشـان داده شـده ) ۱(در شـکل  آنعمـاری کـه م گردن و سر است

 یرودو یـهلا یـک یقشود از طر ییشناسا یدکه با یریتصو. است
بـه سـتون فقـرات ارسـال  یژگـیاسـتخراج و یپردازش شده و بـرا

مختلـف را  یهـا با اندازه یژگیو یها ستون فقرات نقشه. شود یم
 ادغـامشـبکه  یـقهـا را از طر یژگـیو یـنآورد و سـپس ا یبدست م

، P3یژگـیسـه نقشـه و یتکند تا در نها یم یبترک) گردن( یژگیو
P4  وP5  یبـرا یـببه ترت ۲۰×۲۰ و ۴۰×۴۰،  ۸۰×۸۰با اندازه 

ــزرگ در تصــو یصتشــخ ــد اجســام کوچــک، متوســط و ب یر تولی
 ءبنــدی شــی و طبقه بخــش ســر هــم مربــوط بــه آشکارســازی.کنــد
یـک آرایـه  ،پس از ارسال سـه نقشـه ویژگـی بـه بخـش سـر .است

ــلاس، مختصــات و  ــال ک ــی، احتم ــلاس ش ــامل ک ــدی ش چندبع
بـرای  سـپس. شـود اطلاعات عـرض و ارتفـاع جعبـه اسـتنتاج می

پـردازش  یـک عملیـات پـس ،فایـده آرایـه فیلترکردن اطلاعـات بی
هایی با احتمال  انتخاب جعبه به منظور۱شامل حد آستانه اطمینان

ــالاتر از حــد آســتانه و الگــوریتم ســرکوب غیرحــداکثری ــرای ۲ب ب
های انتخـاب  انتخاب یک جعبه با بالاترین احتمال از میان جعبـه

 مــاژول ینچنــد شــاملات ســتون فقــر.شــود شــده، اعمــال می
ConBNSiLU (Conv+BatchNorm+SiLU) و  

  .است SPPF۳ماژول  یک یتو در نها C3یها ماژول
  

                                                 
1Confidence threshold 
2Non-maximum suppression 
3Spatial Pyramid Pooling-Fast 



 
 فر و ندا فرجی مرضیه محمودی ۵

 
 .]YOLOv5]۴۳معماری ): ۱(شکل 

  
در  C3کمـــک بـــه مـــاژول  یبـــرا  ConBNSiLUمـــاژول
کـــه مـــاژول  یشـــود، در حـــال یاســـتفاده مـــ یژگـــیاســـتخراج و

SPPFیتت کـه محـدوداسـ سریع ییفضا یهرمادغام  یهلا ،یک 
دیگـر لازم نیسـت  یعنـیکند،  یاندازه شبکه را حذف مبودن  ثابت

بـه طـور خـاص، . باشـدانـدازه ثابـت  با یرتصو یک ورودی شبکه
. شـود یکانولوشـن اضـافه م یـهلا ینآخـر یدر بالا SPPFیهلا یک
طول ثابـت  ییباها یکند و خروج یم یبها را ترک یژگیو SPPFیهلا
در .دنشـویوارد م کاملاً متصـل یها یهبه لاکند که سپس  یم یدتول

 کـه اسـت C3مـاژول  یـهلا ین، مهمتـرYOLOv5ستون فقـرات 

ایــن لایــه توانــایی . آمــده اســت ]CSPNet]۴۱از  آن یاصــل یــدها
استخراج ویژگی در سـتون فقـرات را بـا حـذف تکـرار اطلاعـات 

برد  را بکار میPAN۱بخش گردن روش  .کند گرادیان تضمین می
بـرای افـزایش  ور ترکیب ویژگی از پایین به بالا است که یک مسی

  .شود های مختلف استفاده می دقت تشخیص اشیا در مقیاس

                                                 
1Path Aggregation Network 



 
 ۶  سرعت در آشکارسازی میوه سیب - ای بهبود مصالحه دقتبا بکارگیری مکانیسم توجه بر YOLOv5  یک معماری جدید از شبکه

  YOLOv5و  YOLOهای مختلف شبکه  نسخه - ۱- ۲- ۲

به این صورت . یکسان است YOLOهای  اساس کار تمام نسخه
شـود و هـر  بـا ابعـاد یکسـان تقسـیم می سـلول که تصـاویر بـه 

ئول آشکارسازی اشیایی است که مرکز آنها درون سلول سلول مس
ــرد ــین نســخه هــای عمــده تفاوت. قــرار گی های مختلــف  ای کــه ب

YOLO  در . اسـتوجود دارد در بخـش سـتون فقـرات و گـردن
YOLOv1  ازGoogleNet  بعنوان ستون فقـرات اسـتفاده شـده

ـــت ـــبکه . اس ـــخه دوم ش ـــای  Darknet19از  YOLOدر نس بج
GoogleNet در  رفته و بکارYOLOv3  ازDarknet53  بعنـوان

شیا کوچـک در ستون فقرات استفاده شده و مشکل آشکارسازی ا
کننده  های شـبکه اسـتخراج کردن تعداد لایه نسخه دوم آن با عمیق

های چهـارم  در نسـخه. بهبود یافته است ۵۳به لایه  ۱۹از ویژگی 
اده شده بعنوان ستون فقرات استف CSPDarknet53و پنج نیز از 

شـده در در الگـوریتم اسـتفاده  اخیرو تفاوت عمده این دو نسخه 
های  تنها تفاوت نسخه .]۴۲[استبخش گردن و محاسبه تلفات 

ها و پارامترها است کـه هرچـه  در تعداد لایه YOLOv5مختلف 
  .گذار استباشد در زمان و دقت آموزش تاثیر این مقدار بیشتر

  ECAماژول توجه  - ۲-۳
، نشان داده شده است )۲(که در شکل  ECAنالی ماژول توجه کا

گیرد و از  استخراج شده در لایه قبلی را می W*H*Cهای  ویژگی
بـه . ]۳۵[کنـد می C*1*1تبدیل به یک تانسور  ۱GAPطریق یک 

هـا در هـر کانـال بدسـت  این ترتیب یـک میـانگین کلـی از ویژگی
قابـل هـای  بـا وزنیک لایه کانولوشنی یـک بعـدی  توسط آمده که

ید ئر ادامـه از یـک تـابع فعالسـاز سـیگمویادگیری فیلتـر شـده و د
ها با توجه به اهمیت آنهـا  هایی برای کانال شود تا وزن استفاده می
هــای بدســت آمــده کــه یــک تانســور  در نهایــت وزن .بدســت آیــد

1*1*C خروجـی. شوند های ورودی ضرب می هستند در ویژگی، 
هـای آن  است کـه کانـال W*H*Cها با ابعاد از ویژگی یک تانسور

  .اند دهی شده با توجه به اهمیت آنها وزن

  معیارهای ارزیابی آشکارسازی شی - ۲-۴
دهـد چنـد  یاست کـه نشـان مـ مربوط به معیار صحت) ۱(رابطه 

 TPدر ایـن رابطـه،  .مثبت انجـام شـده درسـت هسـتند ینیب شیپ
  . مثبت کاذب است FPمثبت حقیقی و 

)۱(

دهـد  یاست کـه نشـان مـ یادآوره معیار یمربوط ب) ۲(رابطه 
ها چنـد مـورد از  تمام موارد مثبت در داده بین کننده در یبند طبقه

دهنده  نشـان FNو  کرده اسـت ینیب شیپ یموارد مثبت را به درست
  .های کاذب است تعداد منفی

                                                 
1Global Average Pooling 

 
  . ]ECA]۱۸معماری ماژول توجه ): ۲(شکل 

  

)۲(
 

  
را  یادآوریو  صحتست که ا F1مربوط به معیار ) ۳(رابطه 
 نیـا کیـهارمون نیانگیبعنوان م یبطور کل و کند یم بیبا هم ترک
  .شود یم فیدو توص

)۳(
 

  
هــای  معیــار معــروف دیگــر در بررســی عملکــرد الگــوریتم

دقــت  یــانگینگــرفتن م نظــر بــا دراســت کــه  mAP آشکارســازی
 ۲های مختلـف اشـتراک بـر اجتمـاع در حد آسـتانه) AP(متوسط 

)IoU( شـود یمحاسبه م ) در ایـن رابطـه). )۴(رابطـه Q  تعـداد
حـد  یمتوسـط بـرا صـحت AveP(q) و های بکاررفتـه حدآستانه

 . استام q آستانه

)۴(  
 

IoU  شود تعریف می)۵(رابطه نیز به صورت :  

)۵(  
 

  
ــا و  مســاحت کــادرGTکــه در آن  مســاحت کــادر Prحقیقــت مبن

بــه ترتیــب نیــز  و      علائــم. شــده توســط شــبکه اســت بینــی پیش
 .اشتراک و اجتماع استعملیات مربوط به 

ــار  ــوریتم آشکارســازی، یــک معی ــرای بررســی ســرعت الگ ب
های اسـتنتاج شـده در واحـد  تعداد فریماست که  FPSاستفاده از 

افزاری کـه  البته این معیار کـاملا بـه سـخت .دهد را نشان میثانیه 
شود بسـتگی داشـته و بنـابراین  زی روی آن اجرا میمدل آشکارسا

گزارش تعداد پارامترهای یک مدل آشکارساز روش دیگری برای 
سـرعت بـه لحـاظ  ءهای مختلـف آشکارسـازی شـی مقایسه مـدل

  .است

                                                 
2Intersection over Union 

∪



 
 فر و ندا فرجی مرضیه محمودی ۷

  پیشنهادی YOLOv5معماری  - ۳
 ECAیبهبود مصالحه دقت و سرعت از ماژول توجـه کانـال یبرا
در معمـاری . شـده اسـتسـتفاده شبکه استون فقرات  تغییر یبرا

در ستون فقرات با ماژول توجـه  C3های  پیشنهادی تمامی ماژول
ECA  از بهینه ساز  وجایگزین شدهSGD  اسـتفاده برای آموزش

نشــان )۳(در شــکل  یشــنهادیپ YOLOv5یمعمــار.شــده اســت
 یـابیدر فـاز ارز C3نـانو بـا مـاژول  YOLOv5. داده شده اسـت

بـا . است GFLOPs ۱/۴پارامتر و  ۱۷۶۰۵۱۸ یه،لا ۱۸۵ یدارا
ـــا ـــه  یگزینیج ـــاژول توج ـــنا ECAم ـــه  ی ـــداد ب ـــه،لا ۱۵۰اع  ی

ــارامتر و  ۱۲۷۴۹۳۹ ــد یم GFLOPs ۹/۲پ ــان رس ــه نش دهنده  ک
  .استمدل  پیچیدگیقابل توجه در کاهش 

  ها و نتایج آزمایش - ۴
های انجام شده در این مقاله، جداول،  در این بخش تمام آزمایش

  .ایج آنها بیان شده استتصاویر و تحلیل نت

  سازی  تنظیمات پیاده - ۴-۱
، پردازنــده Ubuntu 20.04سیســتم عامــل ها روی ســازی شبیه

Intel® Xeon(R) silver 4210 CPU @ 2.20GHZ × 20 ،
 NVIDIA GeForce RTXگیگا بایت، کارت گرافیک ۱۲۸رم 

ــایتون 3090 ــودای ،۱۰.۸.۳، پ ــایتورچ  ۱.۱۱ک ــام  ۰.۹.۱و پ انج
رها از قبیل مومنتوم، نرخ یادگیری اولیه، کاهش پارامت. شده است

 YOLOv5وزن و سایر پارامترها به پارامترهـای اصـلی در مـدل 
 کــدهایبــا کمــک  YOLOv5ســازی پیاده.نســخه نــانو اشــاره دارد

ــــود در  ــــام  https://github.com/ultralytics/yolov5موج انج
 یــازرویمــورد ن یها کتابخانــه requirements.txtیــلده و از فاشــ
مربوط بـه پایگـاه داده بـه   ساختار پوشه .نصب شده است یستمس

پوشــه پایگــاه داده شــامل ســه پوشــه بــا : ایــن صــورت بایــد باشــد
در . های پوشه آموزش، پوشه اعتبارسنجی و پوشه آزمون است نام

هـای تصـاویر و  ه بـا نامها، دو پوشـ داخل هـر کـدام از ایـن پوشـه
های مربــوط  ها وجــود دارد کــه بایــد تصــاویر و برچســب برچســب
سپس برای دادن مسـیر ایـن تصـاویر و . قرار گرفته شودداخل آن 
و مسـیر  شـود ایجـاد Yamlها باید یـک فایـل بـا فرمـت  برچسب

گیـرد و ایـن فایـل بعنـوان قـرار ها در این فایل  تصاویر و برچسب
  .داده شودکه مسیر ورودی به شب

- معیار پیشنهادی برای ارزیابی مصالحه دقت - ۴-۲
  سرعت
فرمول پیشنهادی مصـالحه دقـت و سـرعت آورده  ،)۶(در رابطه 

بـه ترتیـب مقـدار بیشـینه  و شده است کـه در آن 
ها روی یک پایگاه داده نشان داده و مبنـا  را در آزمایش FPSو 

نیـز عـدد مصـالحه  TOگیرند و  قرار می FPSو  F1ایسه برای مق
(Trade-Off) سـازی  در واقع ما در این رابطه یـک نرمـال. است

ــادیر  ــترین مق ــه بیش ــبت ب ــام  FPSو  F1نس ــایش انج ــر آزم در ه
  .دهیم می

 
)۶(  

های مختلف   مقایسه نسخه: آزمایش اول - ۴-۳
YOLOv5  در آشکارسازی میوه سیب  

را با هر سه پایگاه YOLOv5ر پنج نسخه در آزمایش اول ابتدا ه
نتایج حاصـل از ایـن آزمـایش . ایم داده آموزش داده و آزمون کرده

و اعــداد  )۵(تــا  )۳(در ســه پایگــاه داده مــد نظــر در جــداول 
نشـان داده شـده  )۶(مصالحه حاصل از ایـن آزمـایش در جـدول 

 ، بهترین عدد مصالحه در هر پایگـاه)۶(با توجه به جدول . است
البتـه قابـل . برقرار اسـتYOLOv5داده با استفاده از نسخه نانو 

بـا اسـتفاده از  F1، نتـایج KFذکر است که به غیـر از پایگـاه داده 
YOLOv5 نســخه نــانو در دو پایگــاه دادهMA  وAC  بــا کــاهش

ــدل  ــری م ــزایش ســرعت دو براب ــا اف ــا ب ــه شــده، ام ــدکی مواج ان
ــه نســخه ــر در م آشکارســاز نســبت ب ــوع مصــالحه های بزرگت جم

هـا از نسـخه  بنابراین مـا در ادامـه آزمایش. کند بهتری را برقرار می
  .ایم استفاده کردهYOLOv5نانو 

  
نتایج حاصل از ارزیابی پنج نسخه متفاوت از ): ۳(جدول 

YOLOv5  روی پایگاه دادهKFuji.  
Model mAP (0.5) P R F1 FPS
YOLOv5n 0.935 0.884 0.86 0.872 137
YOLOv5s 0.926 0.892 0.841 0.866 122
YOLOv5m 0.925 0.882 0.857 0.869 81
YOLOv5l 0.927 0.885 0.836 0.86 67
YOLOv5x 0.932 0.889 0.842 0.865 49

نتایج حاصل از ارزیابی پنج نسخه متفاوت از ): ۴(جدول 
YOLOv5 روی پایگاه دادهMinneApple.  

Model mAP (0.5) P R F1 FPS
YOLOv5n 0.947 0.92 0.883 0.901 137
YOLOv5s 0.942 0.927 0.876 0.901 122
YOLOv5m 0.944 0.928 0.879 0.903 81
YOLOv5l 0.942 0.92 0.887 0.903 67
YOLOv5x 0.936 0.916 0.886 0.901 49

نتایج حاصل از ارزیابی پنج نسخه متفاوت از ): ۵(جدول 
YOLOv5  روی پایگاه دادهACFR.  

Model mAP (0.5) P R F1 FPS
YOLOv5n 0.855 0.814 0.78 0.79 137
YOLOv5s 0.854 0.907 0.761 0.828 122
YOLOv5m 0.865 0.956 0.733 0.83 81
YOLOv5l 0.868 0.926 0.754 0.831 67
YOLOv5x 0.844 0.936 0.714 0.81 49

  
 



 
 ۸  سرعت در آشکارسازی میوه سیب - ای بهبود مصالحه دقتبا بکارگیری مکانیسم توجه بر YOLOv5  یک معماری جدید از شبکه

 
  .فقرات شبکه در بخش ستون ECAده از ماژول توجه کانالی پیشنهادی با استفا YOLOv5معماری ): ۳(شکل 

  

 آشکارساز پذیری بررسی تعمیم: دومآزمایش  - ۴-۴
  میوه سیب

های عصـبی عمیـق  با توجه به اینکه لازم است در آمـوزش شـبکه
کنند، به تعداد کافی داده همـراه بـا  که به روش بانظارت عمل می

ــی داده ــی برچســب زن ــار  برچســب موجــود باشــد و از طرف ــا ک ه
پـذیری  شود بحـث تعمیم دشواری است، لذا موردی که مطرح می

پذیری به این معنی است کـه آیـا مـدل  در کار ما تعمیم. مدل است
دیده بـر روی یـک پایگـاه داده قـادر اسـت عملکـرد نسـبتا  آموزش

هـــای دیگـــر بـــا شـــرایط  خـــوبی را در آشکارســـازی میـــوه در باغ
  . ب متفاوت نشان دهدزمینه و حتی رنگ سی روشنایی و پس

پـذیری مـدل از یـک  بررسـی تعمیم به منظوردر آزمایش دوم 
نسخه نانو را هر بـار بـا یکـی از YOLOv5باغ به باغ دیگر شبکه 

 آزمـونایـم و بـا دو پایگـاه داده دیگـر  سه پایگاه داده آمـوزش داده
با توجه . آمده است )۷(که نتایج این آزمایش در جدول  ;ایم کرده

پــذیری مــدل بــه  ج ایــن جــدول مشــخص اســت کــه تعمیمبــه نتــای
  . های داده دیگر پایین است پایگاه
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برای  )TO( سرعت-جدول مقایسه اعداد مصالحه دقت): ۶(جدول 
  .پایگاه دادهبر روی هر سه  YOLOv5پنج نسخه 

AC MA KF Model 
0.951 0.998 1 YOLOv5n 
0.887 0.889 0.884 YOLOv5s 
0.591 0.591 0.589 YOLOv5m 
0.489 0.489 0.482 YOLOv5l 
0.349 0.357 0.355 YOLOv5x 

نسخه نانو برای YOLOv5نتایج حاصل از ارزیابی ): ۷(جدول 
  پذیری  بررسی تعمیم

Ave. F1
F1  R  P  

Test 
Data 

Train 
Data

0.195 0.28  0.22  0.40  AC 
KF

0.11  0.07  0.36  MA  
0.42 0.61  0.51  0.75  KF 

AC
0.23  0.15  0.53  MA 

0.57 0.59  0.52  0.69  KF 
MA

0.55  0.45  0.72  AC 

  
همچنین تصاویر نمونه حاصل از آزمـون مـدل روی هـر سـه 
پایگاه داده زمانی که شبکه بطـور جداگانـه بـا هـر سـه پایگـاه داده 

  . نشان داده شده است) ۴(بیند در شکل  آموزش می
یـن اسـت کـه توان گرفت ا می) ۷(از جدول نتیجه دیگری که 

، )MAماننـد (تشابه بیشتری دارند  ءزمینه و شی در حالتی که پس
آمـوزد قـدرت  های سـطح بـالاتری را می بدلیل اینکه شبکه ویژگی

رود و این استدلال از روی نتـایج نیـز  پذیری مدل بالاتر می تعمیم
کـه  KFبرای مثال زمانی که شبکه بـا پایگـاه داده . شود حاصل می

ه نسـبت بـه دو پایگـاه داده دیگـر خیلـی متفـاوت زمین و پس ءشی
شـود  بیند و روی دو پایگاه داده دیگر آزمون می هستند آموزش می

آمـوزش  ACیـا MAنتایج خوبی در مقایسه با حالتی که شبکه با 
 ۰٬۱۹۵(شـود نـدارد  آزمون  داده شده و روی دو پایگاه داده دیگر

  ).۰٬۵۷و  ۰٬۴۲در مقایسه با 
ــان پایگاه مدر مقایســه تعمی  ACو  MAهــای داده  پــذیری می

 ACبهتر از شبکه آمـوزش دیـده بـا  MAدیده با  نیز شبکه آموزش
زمینـه و  کـه تصـاویر پس MAبدلیل اینکه شـبکه بـا  ;کند عمل می
ها هر دو سبز هستند، آمـوزش دیـده و بـرای تمـایز سـیب و  سیب
ا ر ءهای سـطح بـالاتری ماننـد شـکل شـی زمینه ناگزیر ویژگی پس

بنـابراین در مقایسـه بـا . استخراج کرده است ءعلاوه بر رنگ شی
در مقایسـه بـا  ۰٬۵۷(پذیری بـالاتری دارد  تعمیم ACپایگاه داده 

۰٬۴۲.(  
 ACو  KFبا توجه به نتایج آموزش شبکه بـا دو پایگـاه داده  

تـوان نتیجـه گرفـت کـه بـا  نیز می MAو ارزیابی روی پایگاه داده 
پـذیری بهتـری  ، بـه تعمیمACتر  ایی پیچیدهتوجه به شرایط روشن

 ). ۰٬۱۱در مقابل  ۰٬۲۳(رسیده است MAدر پایگاه داده 

یادگیری انتقالی برای بهبود : سومآزمایش  - ۴-۵
  پذیری مدل تعمیم

تـوانیم بـا تعـداد بسـیار  پـذیری بـه بـاغ دیگـر می برای بهبود تعمیم
بکه نویسی شده از تصاویر بـاغ مقصـد شـ های حاشیه کمی از داده

ــارتی از روش یــادگیری انتقــالی اســتفاده  را آمــوزش داده و بــه عب
هــای  بــدین منظــور، در ابتــدا ســتون فقــرات شــبکه بــا داده. کنــیم

هـا تصـاویر  هـا موجـود اسـت و بـه آن نویسی آن وسیعی که حاشیه
شـده های مدل فریز  و وزن داده شده استگوییم، آموزش  مبدا می
های آخـر شـبکه کـه همـان  لایـهسپس بـا یـادگیری انتقـالی  .است

بـا تعـداد متعـادلی داده از تصـاویر مبـدا و  اسـتبخش سر شبکه 
ــی  ــوان تصــاویر  ۵۰مقصــد، یعن داده از تصــاویر مقصــد کــه بعن

داده شـده داده از تصاویر مبـدا آمـوزش  ۵۰بعلاوه  هستندانتقالی 
داده آموزشـی و  ۴۰هر کـدام از ایـن مجموعـه داده شـامل . است
نتـایج ارزیـابی را در دو ) ۸(جـدول . بارسنجی استداده اعت ۱۰

و از یـادگیری ) TF(حالتی که از یـادگیری انتقـالی اسـتفاده شـده 
از روی ایــن . دهــد نشــان می) Wo-TF(انتقــالی اســتفاده نشــده

نتـایج بهبـود قابـل تـوجهی  یابیم که با یادگیری انتقالی نتایج درمی
  . در ثانیه استفریم  ۱۳۷سرعت آشکارسازی نیز . اند یافته

 YOLOv5بررسی معماری : آزمایش چهارم - ۴-۶
  پیشنهادی 

ــدل، کــاهش  ــدگی م ــه منظــور کــاهش پیچی ــارم ب ــایش چه در آزم
کـه یـک مـاژول  ECAمحاسبات و حافظه مورد نیاز ماژول توجه 

صـرفا در قسـمت سـتون  C3توجه کانالی است جایگزین مـاژول 
). )۳(شـکل ( شـده اسـتنسخه نانو YOLOv5فقرات ساختار 

) ۱۳( تـا) ۹(نتایج این آزمایش در هر سه پایگـاه داده در جـدول 
در ایـن جـداول، معمـاری پیشـنهادی بـا . نمایش داده شده اسـت

ECA  و معماری اصـلی بـاC3  شـده كـه بـه ترتيـب بـه مشـخص
آزمـون هـاي  فريم در ثانيه روی داده ۱۳۷و  ۱۶۷ سرعت استنتاج

 F1رسازي طبـق معيـار اند و تفاوت چنداني در نتايج آشکا رسيده
هـای برجسـته  در بررسـی تمـام حالت. بين دو روش وجود نـدارد

بــا شــبکه پیشــنهادی  P، معیــار )۱۲(و ) ۱۰(شــده در جــداول 
بیشـــــتر از شـــــبکه ۰٬۷%بـــــه ميـــــزان  mAPو معیـــــار  %۰٬۱

YOLOv5ــانو اســت ــارمع) ۱۱(در جــدول . نســخه ن شــبکه  Rی
YOLOv5   است یشنهادیپ یاز معمار یشترب۵%به ميزان.  

در حـالتی کـه دیتاسـت ) ۱۳(میانگین اعداد مصـالحه در جـدول 
یکی نباشند، با یادگیری انتقـالی ) مقصد( آزمونو ) مبدا(آموزش 

در مجمـوع در هـر ) ۱۳(با توجـه بـه جـدول . گزارش شده است
و  C3سه پایگاه داده میانگین عدد مصالحه در بکـارگیری مـاژول 

ECA )بدســت آمــده  ۰٬۹۲و  ۰٬۷۶بــه ترتیــب برابــر ) پیشــنهادی
  . است
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روی هر سه پایگاه داده زمانی که با هر سه پایگاه داده بطور جداگانه آموزش  نسخه نانوYOLOv5شبکه  آزموننتایج حاصل از ): ۴(شکل 
  .بیند می

 

بررسی روی دیتاست اصلاحی : پنجمآزمایش  - ۴-۷
KF  

بـا  KFم در این مقالـه، بررسـی مجـدد پایگـاه داده آزمایش پنج
در بیشتر تصاویر ایـن پایگـاه .های اصلاح شده است گذاری برچسب

هــا را  گذاری نشــده بودنــد و شــبکه آن ها برچســب داده برخــی ســیب

. شـد سیب تشخیص داده بود که این باعث افزایش مثبت کـاذب می
اذب و طبـق گذاری باعـث کـاهش مثبـت کـ های حاشـیه اصلاح فایل

در ایـن آزمـایش نتـایج را بـا پایگـاه . افزایش صحت شد) ۱(رابطه 
  . ایم گزارش کرده) ۱۴(داده اصلاح شده در جدول 
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بر  نسخه نانوYOLOv5شبکه  ارزیابیحاصل از  F1نتایج ): ۸(جدول 

  بدون روش یادگیری انتقالی /با  پایگاه دادهروی هر سه 

Train
Data  

Test Data 
KF AC MA 

Wo-TF TF Wo-TF TF Wo-TF TF 

KF 0.872 - 0.283 0.617 0.113 0.799
AC 0.606 0.811 0.790 - 0.231 0.834
MA 0.592 0.817 0.554 0.679 0.901 - 

  
در آزمایش  ارزیابی معماری پیشنهادیحاصل از  F1نتایج ): ۹(جدول 

  .FPS(ECA)=167و  FPS(C3)=137چهارم 

Train
Data

Model

Test Data 
KF AC MA 

Wo-TF TF Wo-TF TF Wo-TF TF  

KF 
C3 0.872 - 0.283 0.617 0.113 0.799
ECA 0.880 - 0.036 0.626 0.285 0.822

AC 
C3 0.606 0.811 0.790 - 0.231 0.834
ECA 0.655 0.808 0.781 - 0.298 0.835

MA
C3 0.592 0.817 0.554 0.679 0.901 - 
ECA 0.426 0.806 0.173 0.666 0.886 - 

 
 یشدر آزما پیشنهادی معماری ارزیابیحاصل از  Pیجنتا): ۱۰(جدول 

  .FPS(ECA)=167و  FPS(C3)=137چهارم 

Train
Data

Model

Test Data 
KF AC MA 

Wo-TF TF Wo-TF TF Wo-TF TF 

KF  
C3 0.884 - 0.400 0.804 0.355 0.862
ECA 0.902 - 0.053 0.670 0.649 0.914

AC 
C3 0.752 0.838 0.800 - 0.528 0.888
ECA 0.712 0.827 0.894 - 0.354 0.888

MA
C3 0.692 0.832 0.722 0.782 0.920 - 
ECA 0.446 0.831 0.205 0.769 0.916 - 

 
در آزمایش  ارزیابی معماری پیشنهادیحاصل از  Rنتایج ): ۱۱(جدول 

  .FPS(ECA)=167و  FPS(C3)=137چهارم 

Train
Data

Model

Test Data 
KF AC MA 

Wo-TF TF Wo-TF TF Wo-TF TF 

KF  
C3 0.860 - 0.219 0.500 0.067 0.744
ECA 0.860 - 0.027 0.587 0.183 0.746

AC 
C3 0.508 0.786 0.780 - 0.148 0.786
ECA 0.624 0.790 0.693 - 0.257 0.788

MA
C3 0.517 0.803 0.450 0.600 0.883 - 
ECA 0.408 0.782 0.150 0.589 0.857 - 

 
  

کنیم،  آموزش داده و آزمون می KFزمانی که با پایگاه داده  F1نتایج 
% ۳در هر دو معماری شبکه اصلی و شبکه پیشنهادی در حدود 

  .افزایش یافته است

بررسی آشکارساز شیء مبتنی بر : ششمآزمایش  - ۴-۸
ACF  روی دیتاست اصلاحیKF  
موجـود اسـت و  MATLABدر جعبـه ابـزار  ACF1کارساز آش

ــک طبقه ــامل ی ــدی ش ــده  بن ــر اســاس درخت AdaBoostکنن ــای  ب ه
الگــوریتم . دویــی پشــت هــم ســری شــده اســتدوگیری  تصــمیم

AdaBoost دویی از طریـق فرآینـد تطبیـق بندی دو روشی برای طبقه
 . زشی استهای تصاویر آمو بر اساس ویژگی

  
  

                                                 
1Aggregated Channel Features 
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بعد از تصحیح  ACFحاصل از ارزیابی شبکه  F1نتایج ): ۱۵(جدول 
  . KFنویسی پایگاه داده  حاشیه

F1  R P Model 
0.430  0.327 0.625 ACF  

  
را روي پايگـاه  ACFنتایج حاصـل از آشکارسـاز ) ۱۵(جدول 

مبتنی  برای ایجاد یک آشکارساز.دهد شده نشان می اصلاح KFداده 
کــه بــوده ی آموزشــی هــا آوری داده اولــین گــام جمــع AdaBoostبــر 
کننده دو کلاس شامل تصاویر حاوی شیء و تصاویر فاقد شیء  بیان

ــا  ۴۴[اســت ــه .]۴۶ت ــه تصــاویر حــاوی شــیء نمون ــت و  ب های مثب
هـدف از ایـن آزمـایش . گویند های منفی می تصاویر فاقد شیء نمونه

الگـوریتم سـنتی اسـت بـا   کـه یـک الگـوریتم ACFتم مقایسه الگوري
  . یاشد ییادگیری عمیق م

بـــه  را KFتصـــاویر پایگـــاه داده  ACFبـــرای آمـــوزش شـــبکه 
کـه  بطـوری ،بـرش دادیـم های مختلف های کوچکتر با اندازه قسمت

یـک سـری سـیب و  يـك تـا سـهاین تصاویر برش داده شـده شـامل 
خـورده را برچسـب  همچنین تصاویر برش. تصاویر فاقد سیب باشد

از نــرم افــزار . دیمذخیــره کــر ACFو در فرمــت مناســب شــبکه  زده
آزمــایش اســتفاده شــده ســازی ایــن  پیادهبــرای  ۲۰۲۱متلــب نســخه 

بـرای آمـوزش شـبکه  ()trainACFObjectDetectorدستور  .است
 NegativeSampleFactorهـای ورودی  کـه در آن آرگومان بکاررفته

های مثبـت اسـت  های منفی به تعداد نمونـه را که نسبت تعداد نمونه
برابـر را کـه تعـداد تکرارهـای آمـوزش اسـت  NumStages، ۲برابر 
ــدهکــه MaxWeakLearners و ۱۰۰ ــداد حــداکثر یادگیرن ها در  تع

  .قرار دادیم ۲۰۵۶انتهای هر مرحله است را برابر 
بـه علـت تلفـات اطلاعـات  ACFآشکارسـاز  ]۴۵[بـه  با توجه

را با خطـای زیـادی ، آنها دارای انسداد اشیای  یها مربوط به ویژگی
باعـث امـر یابـد و ایـن  افزایش می FNبه همین علت  کند ر میآشکا
 Rبیـان شـد، میـزان  ۴-۲که در بخـش  Rشود با توجه به رابطه  می

بـه تنهـایی  ACFبه همین دلیل استفاده از . افت زیادی داشته باشد
یک شبکه عصبی اسـتفاده شـود نتایج مطلوبی ندارد و باید در کنار 

  . بهبود نتایج شود تا باعث

  گیری نتیجه - ۵
 یهـا در ربات یبسـ یـوهم یسـرعت در آشکارسـاز-مصالحه دقـت

پـژوهش مـدنظر قـرار  یـنبعنـوان موضـوع ا یکننده کشاورز برداشت
 یا مرحلــه شــبکه تــک یــکبعنــوان YOLOv5شــبکه . گرفتــه اســت

مورد استفاده قـرار  مقاله یندر ا ءآشکارساز شی یبعنوان شبکه اصل
توجـه بـه  که بااست نسخه خود شامل پنج YOLOv5. گرفته است

 ارزیابیپنج نسخه بصورت مجزا و  ینآموزش شبکه با هر کدام از ا
، ۱ یـبعـدد مصـالحه را بـه ترت ینکه نسخه نـانو بـالاتر یافتیمآن در

ســیب مــورد ارزیــابی  داده پایگــاههــر ســه  روی۰٬۹۵۱و  ۰٬۹۹۸
)KFuji ،MineApple  وACFR ( ــود اختصــاص ــه خ ــد میب . ده

  . از نسخه نانو استفاده شد یبعد های یشمادر آزبنابراین 

 شـبکه آشکارسـاز پـذیری تعمـیم بررسـیدوم مربوط بـه  آزمایش
و بـا  دیدهآموزش  داده پایگاه یکبا شبکه که  میوه است برای حالتی

کــه  یــافتیمدر یشآزمــا یــناز ا .شــود یم ارزیــابی یگــرید داده پایگــاه
مـواردی  شـود،بیشـتر  آمـوزش یتاسـتدتصاویر در  یچیدگیهرچه پ

 دیـده شـده روی آموزشمـدل  ارزیابی یجنتا، یبرنگ س تشابهمانند 
ــــاه ــــرد داده پایگ ــــزن یگ ــــود ی ــــد ب ــــر خواه ــــطح . بهت ــــون س چ

و  ACاز یشـترب MAداده پایگاهدر  یببه ترت داده های پایگاهیچیدگیپ
AC از یشتربKF کـه شـبکه بـا  یزمـان یـببـه ترتمـدل  یجنتـا ،است

 یگــرد هـای پایگاهیو رو بینـد یوزش مآمـ KFو  MA،ACداده پایگـاه
  . بهتر است شود یم آزمون

 یــادگیریمــدل بــا روش  پــذیری یمتعمبهبــود ســوم  یشدر آزمــا
، معمــاری چهــارم یشدر آزمــا .مــورد ارزیــابی قــرار گرفــت یانتقــال

مـاژول توجـه  یگزینیبـا جـا در ایـن معمـاری. پیشنهادی بررسی شد
ECA مـاژول  یبجاC3بکه فقرات شـ در بخـش سـتونYOLOv5 

 ۴۸۵۵۷۹ یزانو پارامترها به م ۳۵ یزانبه م ها یهتعداد لانسخه نانو 
 ،مـدل یچیـدگیپ یرگ با کـاهش چشـم یگزینیجا ینکه ا یافتکاهش 

 ینسـب یشزاحال منجر به اف نداشته و در عینF1توجهی در تاثیر قابل
بـا توجـه بـه  .اسـتشـده درصد در سرعت آشکارسـازی  ۲۰حدود 

بـا بکـارگیری هـای برداشـت،  ربـاتدر محاسـباتی منابع  محدودیت
و در عــین حــال دقــت  کــه حجــم کمتــر و ســرعت بــالاتر هایی مــدل

ــوبی  ــازی مطل ــدآشکارس ــا ســختتوان  میدارن ــا ق ییافزاره ــتب  یم
  . ها استفاده کرد در ربات یریبکارگ یبرا تر یینپا

روی شـبکه ایده بکارگیری مـاژول توجـه تنها در این مقاله  البته
YOLOv5 اســتهــای حــال حاضــر  ترین معماری کــه جــزو ســریع ،

. شـده اسـتانجـام و آشکارسازی روی میوه سـیب  شدهسازی  پیاده
مـدل شـبکه های توجه کارآمد در هـر نـوع  ماژول انواعتوان از  اما می

از . دیگــر نیــز اســتفاده کــرد پایگــاه دادهبــرای هــر نــوع و آشکارســاز 
سرعت را افـزایش داشته، ای  معماری ساده ECAآنجایی که ماژول 

بکـارگیری توان دقـت  با کاهش تعداد پارامترها می بنابراین . دهد می
  .دیگر مورد بررسی قرار داد های معماریرا در آن 
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مدرک کارشناسی فر  ه محمودیمرضی
خود را در رشته مهندسی برق گرایش 

المللی امام  از دانشگاه بین مخابرات
سپس . قزوین دریافت کرد) ره(خمینی 

مدرک کارشناسی ارشد خود را در 
سیستم از همان - گرایش مخابرات
های پژوهشی و  حوزه. دانشگاه اخذ نمود

سیگنال،  مورد علاقه ایشان پردازش
ماشین،  ماشین، یادگیری تصویر، شناسایی آماری الگو، بینایی شپرداز

  .یادگیری عمیق و هوش مصنوعی است
  

مدرک کارشناسی خود را در ندا فرجی 
از  رشته مهندسی برق گرایش الکترونیک

دانشگاه علم و صنعت ایران دریافت 
سپس در رشته مهندسی برق . نمود

گرایش الکترونیک دیجیتال و در مقاطع 
ارشناسی ارشد و دکترا از دانشگاه ک

. التحصیل گردید صنعتی امیر کبیر فارغ
یک دوره فرصت مطالعاتی نه ماهه را در دانشگاه  ۱۳۹۰ایشان در سال 

تا کنون استادیار گروه مهندسی  ۱۳۹۲دلفت هلند گذرانده و از سال 
. هستند) ره(مخابرات سیستم در دانشگاه بین المللی امام خمینی -برق
ماشین،  ، یادگیریلاقه ایشان، پردازش سیگنال گفتارینه کاری مورد عزم

 .استتصویر  یادگیری عمیق و پردازش
  
  


