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پهپادی با استفاده از یادگیری  در تصاویر تاسلتشخیص هوشمند 
  دهیبرای تعیین تاریخ گل عمیق

   ۲اعظم کرمی و ۱سیده فروه موسوی

  

  دهیچک

های مختلف از یک محصول در کشاورزی دقیق برای محققین و کارشناسان حوزه و بررسی روند رشد در گونهعملکرد تخمین 
 برای GP-YOLOv5به نام  ایتک مرحله عمیق در این مقاله روشی نوین مبتنی بر یادگیری. ستکشاورزی بسیار حائز اهمیت ا

دهی ارائه شده و تخمین زمان گل های مختلف رشددر تاریخذرت رعه بزرگ تاسل در تصاویر پهپادی از یک مز خودکارشناسایی 
-GP از شبکه مولد متخاصمداده افزایی  برایاحل اولیه رشد ها در مربه دلیل رشد تعداد کمی از تاسلابتدا در این راستا . است

GAN آشکارسازها ساختار و پارامترهای برای شمارش و تشخیص تاسل سپس. استفاده شد YOLOv5 افزایش دقت برای 
دهی ین تاریخ گلرامتر مهم در تعیبه عنوان یک پا کاشتدر مراحل اولیه گیاهان شمارش در ادامه . ابق با پایگاه داده اصلاح شدمط

یابی و پیش بینی های درونوریتماز الگو شده است انجام  CenterNet آشکارسازبا استفاده از  شمارش گیاهان. در نظر گرفته شد
روش مبتنی بر  و  CenterNet  مبتنی بر تشخیص معتبر دو روش روش پیشنهادی با. شداستفاده دهی تاریخ گلتعیین  برای

ها در روش پیشنهادی دقت میانگین در تشخیص صحیح تاسل. شدمقایسه ها شمارش تاسل برای +TasselNetv2رگرسیون 
  . است CenterNetدقت روش پیشنهادی بالاتر از روش  دهدنشان می است کهدرصد  CenterNet ،۷۸/۸۱و در روش  ۸۱/۹۶

  ها کلیدواژه
 دهی، تخمین تاریخ گلتاسل شناسایی، YOLOv5یادگیری عمیق،   های مولد متخاصم،شبکه

  

  مقدمه ۱
در کشاورزی دقیق، استفاده از پهپاد  ی اخیرهایکی از نوآوری

توان تخمین با استفاده از تصاویر اخذ شده توسط پهپاد می. است
میزان محصول، تحلیل میزان رشد گیاه، تشخیص آفات، شمارش 

های سنتی را با دقت بالاتری در مقایسه با روش... و ]۱[گیاهان 
  . ]۴-۲[انجام داد 

که به جز آید به حساب میذرت جز پنج محصول با ارزش دنیا 
. شوداستفاده غذایی در زمینه تولید سوخت نیز از آن استفاده می

های مختلف ذرت در تصاویر رنگی هدف این مقاله تشخیص گونه
 .دهی استاخذ شده توسط پهپاد و همچنین تخمین زمان گل

دهی در ها گل داده باشند را زمان گلذرتزمانی که بیشتر از نصف 
دهی بصورت بصری تعیین در حال حاضر زمان گل. گیرندنظر می

، شمارش و بررسی گیاهان یک های سنتی شناساییروش. شودمی
مزرعه کاری زمانبر، پرهزینه و نیازمند تعداد زیادی نیروی انسانی 

بنابراین تصاویر پهپادی جایگزین مناسبی برای روش  .]۵[است 
تحلیل تصاویر پهپادی به دلیل تعداد و اما تجزیه  سنتی هستند

. استبر زمان بسیارنیز بالای تصاویر اخذ شده از یک مزرعه 
امروزه، محققان در حال بررسی و جایگزین کردن رویکردهای 

ش هزینه و این امر سبب کاه. تصویر هستندپردازش مبتنی بر 



 
 

 ۵۰  دهیدر تصاویر پهپادی با استفاده از یادگیری عمیق برای تعیین تاریخ گل تشخیص هوشمند تاسل

برای  .]۶[ده است شبالابردن دقت در مقایسه با نیروی انسانی 
ها در ضروری است زیرا تاسل 1تاسلمحصول ذرت، تشخیص 

مورد گرده افشانی، مراحل تولید مثل و عملکرد رشد تاثیر گذار 
امل تعیین کننده میزان ترین عدهی اصلیزمان گل. ]۷[هستند 

 تنوع در ها به دلیلشناسایی تاسل. ]۸[بازدهی محصول است 
و سایر موارد در  میزان روشناییها، زمینه، پسشکلاندازه و 

از آنجا که . تصاویر اخذ شده توسط پهپاد، چالش برانگیز است
های متمایز هستند، های مختلف شمارش دارای ویژگیمدل

های یکی از روش. انتخاب یک مدل مناسب بسیار مهم است
این روش  .]۹[ است چند طیفیاستفاده از تصاویر  پیشنهاد شده

 ربرداری آن بالاست و هزینه تصویهای مخصوص انیازمند دوربین
های مبتنی بر تصویر برای فنوتیپ گیاهان در اکثر سیستم. است

قال هنگام انت. شوندمحیط آزمایشگاهی کنترل شده مستقر می
محدودی در میدان، تغییرات ذاتی و سناریوی برنامه به شرایط غیر

های تاسلهای بزرگی برای شمارش دقیق برونی در طبیعت چالش
 کلاسیک هایآورند، که فراتر از توانایی روشذرت به وجود می

 2ماشین بردار پشتیبانهای مبتنی بر مانند روشپردازش تصویر 
   .است ]۱۱[ 3یعملگرهای مورفولوژو  ]۱۰[

هــای متعــددی مبتنــی بــر یــادگیری های اخیــر الگــوریتم در ســال
دسـتیابی بـه  بـرای، امـا است دهششناسایی شی معرفی  برایعمیق 

کـه   شـوددقت مطلوب ابتدا باید پایگـاه داده بـزرگ و دقیـق  تهیـه 
تهیـه چنـین پایگـاه . ]۱۲[آمـوزش تهیـه نمـود  برایبتوان داده کافی 

هـا در حـوزه یکـی از چـالش. بر است گیر و هزینه ار وقتای بسیداده
بـه دلیـل رشـد  کاشتکشاورزی نیز کمبود داده در روزهای ابتدایی 

افــزایش  بــرایراهکارهــای متعــددی . تعــداد کمــی از گیاهــان اســت
ــه ــال تبــدیل. هــا معرفــی شــده اســتتعــداد نمون ــوان مث ــه عن هــای ب

مایی، تغییر شـدت نمایی، بزرگنگوناگونی از قبیل چرخش، کوچک
تـا  شـوندروشنایی و ایجاد نویز بـر روی تصـاویر اصـلی اعمـال مـی

هـای بطـورکلی مـدل. ]۱۳[تعداد تصاویر آموزشی افزایش پیدا کند 
هــای مولــد شــبکه: تولیــدی را مــی تــوان بــه ســه دســته تقســیم کــرد

هـای خـود و شبکه ]۱۵[ 5، رمزگذار خودکار متنوع]۱۴[  4خاصممت
 .]۱۶[ 6رگرسیون
از تئــوری بــازی الهــام  )هــاGAN(هــای مولــد متخاصــم شــبکه
 ولـدوظیفـه م. اسـتمولد و متمایز کننـده که شامل اند، گرفته شده
های واقعی زیع دادههای جعلی تا حد امکان متناسب با توتولید داده

هـای تشـخیص صـحیح داده که وظیفه متمـایز کننـدهاست، در حالی
توان را می GAN های مختلفمدل. های جعلی استواقعی از داده
های مبتنی بر بهینه سازی معماری و بهینه سـازی  GANبه دو گروه

                                                 
1 Tassel 
2 Support Vector Machine (SVM) 
3 Morphology 
4 Generative Adversarial Network (GAN) 
5 Variational Auto Encoder 
6 Autoregressive 

هـای مولـد متخاصـم از جملـه شـبکه . ردتابع هـدف طبقـه بنـدی کـ
ـــه  می ـــوان ب  SRGAN۷ ]۱۷[ ،CycleGAN ]۱۸[ ،InfoGANت

هـای هـای مولـد متخاصـم در زمینـهاز شبکه. اشاره نمود... و ]۱۹[
ـــه شـــبیه ســـازی داده  ـــرای ]۲۰[مختلـــف از جمل ، افـــزایش داده ب

، تولیـد تصـاویر ]۱۸[، تغییر شکل ]۲۱[های کوچک مجموعه داده
ــزایش وضــوح  ،]۲۳, ۲۲[ســاختگی پزشــکی  ــال تصــویر، اف و انتق

  .شوداستفاده می ...تصویر و تولید فیلم و  ترکیب
تشـخیص شـی در پایگـاه  بـرایانتخاب آشکارساز مناسـب نیـز 

در ایـن راسـتا . شـودی کوچک امری بسیار مهم محسوب مـیهاداده
 9ایش تعــداد دادهو افــز ]۲۴[ 8هــایی، ماننــد یــادگیری انتقــالیروش

آشکارسـازهای مبتنـی بـر یـادگیری بطور کلـی . انددهشمعرفی  ]۲۵[
-دسـته ]۲۶[و بـدون کـادر  ]۲۶[مبتنی بـر کـادر  عمیق به دو دسته

شناسه گذاری تصاویر در آشکارسازهای بدون کادر . گردندبندی می
. آشکارسازهای مبتنی بـر کـادر اسـت تر از شناسه گذاریبسیار ساده

مـورد توجـه قـرار به همـین دلیـل اخیـرا آشکارسـازهای بـدون کـادر 
ای و ی دیگر آشکارسازها به دو دسـته تـک مرحلـههباز جن. اندگرفته

-ای بررسی منطقـهدر روش دو مرحله. شوندقسیم میای تدو مرحله
شود و مختصات کادرهایی کـه احتمـال وجـود شـی را ای انجام می

-بندی اشـیاء درون کـادر مـیکند و سپس به طبقهدارد استخراج می
-Faster Rتـوان بـه ای مـیازجمله آشکارسازهای دو مرحله. پردازد

CNN ]۲۷[  وRetinaNet ]۲۸[ ای روش تک مرحله. اشاره کرد
گـردد های مشخص دنبال اجسـام مـیها و اندازهآشکارساز در مکان

-بندی در یک مرحله انجام میو استخراج مختصات کادرها و طبقه
تری نسـبت بـه آشکارسـازهای دو به همین دلیـل سـرعت بـالا. شود
از جملــــــــه  ]۳۰[ SSD۱۱و  ]YOLO10 ]۲۹. داردای رحلــــــــهم

استفاده بـه قابلیت  YOLO. باشندای میآشکارسازهای تک مرحله
 . را دارد بلادرنگصورت 
بــه دلیــل  GP12-GANداده افزایــی از  بــرایایــن تحقیــق  در

بـا قابلیت ادغام تصاویر با رزولوشن بـالا اسـتفاده شـده و متناسـب 
برای تشخیص تاسل نیز با توجـه بـه . پایگاه داده اصلاح شده است

 آشکارسـازاز این  YOLOv5دقت و سرعت بالا در تشخیص اشیا 
دهــی دو روش پــیش بینــی و بــرای تعیــین تــاریخ گــل. اســتفاده شــد

ی ایــن مقالــه، در بخــش دوم بــه در ادامــه. یــابی اســتفاده شــددرون
ــی روش  ــه معرف ــر تحقیقــات پیشــین و در بخــش ســوم ب ــروری ب م

خـش چهـارم نتـایج در گـام بعـدی  در ب. شودپیشنهادی پرداخته می
عملی ارائه شده و در نهایت نتیجه گیری و معرفی کارهـای آینـده در 

  .بخش پنجم شرح داده شده است

                                                 
7  Super Resolution Generative Adversarial Network 
8 Transfer Learning 
9 Data agumentation 
10 You Only Look Once 
11  Single Shot Detector 
12 Gaussian Poisson 
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 اعظم کرمی، سیده فروه موسوی  ۵۱

 مروری بر تحقیقات پیشین ۲
در  های اخیر های مبتنی بر یادگیری عمیق متعددی که در سالروش

به دو دسته اصلی مبتنی بر  اند کهزمینه تشخیص تاسل استفاده شده
در ذیل به چند مورد  .شوندتشخیص شی دسته بندی میشمارش و 

  .ها اشاره شده استاز آن
و همکـاران  Lu ۲۰۱۷در سـال : های مبتنـی بـر شـمارشروش

را  TasselNetشبکه بـر پایـه رگرسـیون و مبتنـی بـر شـبکه عصـبی 
های تصـویر این شبکه با یادگیری نگاشت از ویژگی. پیشنهاد کردند

 Xiong ۲۰۱۹در ســال  .]۳۱[دهــد یشــمارش تاســل را انجــام مــ
را بـا شـبکه رگرسـیون  TasselNetv2جهت شمارش تاسـل شـبکه 

تقویت شـده معرفـی نمـود کـه دقـت و سـرعت بـالاتری نسـبت بـه 
هـای های پیچشی جایگزین لایهدر این نسخه لایه. نسخه قبلی دارد
شبکه  Caoو همکارش  Lu ۲۰۲۰در سال  .]۳۲[ تمام متصل شد
TasselNetv2+ در ایــن روش نرمــالایز کننــده . را پیشــنهاد کردنــد

استفاده شده در نسخه قبلی را تغییـر دادنـد و رمزگـذار آن را بهبـود 
فـزار متلـب در نرم ا TasselNetنسخه اول و دوم . ]۳۳[بخشیدند 

توســــعه داده شــــده بودنــــد کــــه کــــاربردی نبودنــــد و در نســــخه 
TasselNetv2+ ــا ــای پ ــر مبن ــک ب ــه ی ــه ب ــد ک ــعه داده ش یتون توس

  .کاربردی در این زمینه تبدیل شدالگوریتم 
ــر تشــخیص شــیروش ــی ب و  Zou ۲۰۲۰در ســال : هــای مبتن

ــه ــاز دو مرحل ــرد آشکارس ــاران عملک ، Faster R-CNNای همک
را بـــا  +TasselNetv2و  RetinaNetای ک مرحلـــهآشکارســـاز تـــ

 RetinaNetطبق نتایج بدست آمده شـبکه . یکدیگر مقایسه کردند
مـدت . اسـت دیگـر داشـتهعملکرد بهتری نسبت بـه دو آشکارسـاز 

ــوزش  ــان آم ــن روش  +TasselNetv2روش زم ــا ای ــاه اســت ام کوت
، Faster R-CNNهای مبتنـی بـر تشـخیص ماننـد برخلاف روش

RetinaNet   قــادر بــه تشــخیص دقیــق موقعیــت مکــانی و انــدازه
و همکــاران  Mirnezami ۲۰۲۱در ســال  .]۳٤[باشــد تاســل نمــی

ی انتقـــالی در هـــای آمـــوزش از یـــادگیربـــرای کـــاهش تعـــداد دوره
-استفاده کردند و با تغییر پارامترهـا و داده RetinaNetآشکارساز 

های آموزش نتیجه گرفتند که بالاترین دقـت مربـوط بـه آمـوزش بـا 
زیرا در ایـن  ،ها را ندیده استاستفاده از تصاویری است که قبلا آن

هـای حالت آشکارساز بـه جـای حفـظ الگوهـای دیـده شـده ویژگـی
-سـتفاده از روش تقسـیمهـا همچنـین بـا اآن. گیـردجدید را یاد می

دهـی را و به دست آوردن مشخصات فیزیکی ذرت زمان گل ۱بندی
  .]۳٥[را برای هر ذرت بدست آوردند 

-شـند را زمـان گـلها گـل داده بازمانی که بیشتر از نصف ذرت
دهــی هـای تعیــین زمـان گــلیکــی از روش .گیرنــددهـی در نظــر مـی

ه این روش برای مناطق گرمسـیر مناسـب کاستفاده از الگوی دمایی 
ــاران جهــت تشــخیص  Gue ۲۰۱٥در ســال  .]۳٦[اســت  و همک

دهــی شــلتوک بــرنج در تصــاویر رنگــی از یــک روش خودکــار گــل

                                                 
1 Segmentation 

ــردار پشــتیبان ــادگیری ماشــین، آمــوزش مــدل ماشــین ب اســتفاده  ۲ی
. دار را در یک بازه زمـانی تشـخیص دادنـدهای گلنمودند و خوشه
ــه را در طــول مــدت گــلایــن مــدل مــی ــرات روزان دهــی توانــد تغیی

و همکـــاران جهـــت  Su ۲۰۱۹در ســـال . ]۳۷[کنـــد مشـــخص 
یدار را پیشنهاد و سطح برگ گیاه، آنالیز تصاویر لا تشخیص ارتفاع

ایـن . دهـی را تعیـین نمـودتـوان زمـان گـلها میدادند که توسط آن
گونـه ذرت انجـام شـد و بـه نتـایج قابـل قبـولی  ۲۰وی تحقیق بر ر

و همکـاران بـرای تشـخیص  Ji ۲۰۲۱در سـال  .]۳۸[دست یافت 
خودکــار تاســل یــک روش مبتنــی بــر پــردازش تصــویر و یــادگیری 

در ایـن روش از یـک الگـوریتم تشـخیص . پیشنهاد دادندرا ماشین 
Saliency  ــه دســت آوردن نقشــه ــین موقعیــت تاســل و ب ــرای تعی ب
Saliency سپس الگـوریتم . در یک تصویر استفاده شده استLS-

SVM ۳۹[گردد بندی اعمال میطبقه جهت[. 

 روش پیشنهادی ۳
- ح داده میدر ادامه شر GP-YOLOv5معماری روش پیشنهادی 

  . شود

داده افزایی با استفاده از شبکه مولد متخاصم  ۳-۱
GP-GAN 
ورودی . نشان داده شده است ۱ها در شکل  GANمعماری کلی

به یک  G نویز از طریق مولد. استz مولد یک بردار نویز تصادفی 
،  G(z)شود تا یک نمونه جعلی،فضای داده جدید ترسیم می

بند باینری است که نمونه بقهیک ط D متمایزکننده. بدست آید
 G واقعی را از مجموعه داده و نمونه جعلی تولید شده توسط مولد

 D خروجی تفکیک کننده. کندرا به عنوان ورودی دریافت می
زمانی که تفکیک . تعیین کننده واقعی یا جعلی بودن نمونه است

یا از مجموعه داده واقعی است  نتواند تعیین کند که داده D کننده
در این مرحله، یک مولد . شودمولد، حالت مطلوب حاصل می

  .های واقعی را یاد گرفته استآید که توزیع دادهبدست می  G مدل
  

 
 معماری شبکه مولد متخاصم:۱شکل 

های برچسب گذاری شده در روزهایی که تاسلاین مقاله  در
 ق روزهای اولیه از طری رتوفوتوبه تصاویر ا ،اندها رشد کردهتاسل

نشان  ۲همانطور که در شکل . شونداضافه می GP-GANشبکه 
در مرحله اول یک  :این روش شامل دو مرحله است ،شده داده

                                                 
2 Support Vector Machine (SVM) 



 
 

 ۵۲  دهیدر تصاویر پهپادی با استفاده از یادگیری عمیق برای تعیین تاریخ گل تشخیص هوشمند تاسل

 Blending با استفاده ازتصویر واقع گرایانه با رزولوشن پایین 
GAN پواسون، بر - در مرحله دوم معادله گوسین. شودمی تولید

که توسط هرم  مرحله اولدار شیب تصویر تولید شده در اساس بر
این روش تصاویر با استفاده از . شودحل می بدست آمده،لاپلاسی 

هرم لاپلاسی در  .]۴۰[ شودبینانه تولید می با وضوح بالا و واقع
سطح اول از طریق تفاضل تصویر اولیه و تصویر گوسی سطح دوم 

ح بعدی وآید و سطشود بدست میکه در فیلتر گوسی کانولوشن می
   .آیندنیز به همین ترتیب بدست می

]٤۰[ GP-GANش  مراحل تولید تصویر در رو :۲شکل 

نشان داده شده  Blending GAN ،G(x)معماری  ۳در شکل 
تواند تصاویر با  پیشنهادی فقط می Blending GAN. است

برای تولید تصاویر با وضوح بالا از  .ندوضوح پایین ایجاد ک
، Blending GANتصاویر واقع گرایانه تولید شده توسط 

پواسون را که توسط هرم معروف لاپلاس ساخته - گوسین معادله 
تواند تصاویر نمی Blending GANاگر چه  .شوداستفاده میشده 

دارای وضوح  lxبا وضوح بالا تولید کند اما تصاویر تولید شده 
توان با گرفتن بنابراین می .پایین، طبیعی و واقع گرایانه است

ها در تصویر اصلی با وضوح بالا ها و لبهجزئیات غنی مانند بافت
xگ ، با تقریب رن lxتصویری با وضوح بالا و واقعی hx  تولید

چنین الزاماتی سبب در نظر گرفتن دو محدودیت رنگ و . شود
کند را مجبور میhx  محدودیت رنگ .   شوندمحدودیت شیب می

های داشته باشد که با تولید تصویری با سیگنال lxکه رنگی مشابه 
ترین راه برای ساده. توان به آن دست یافتفرکانس پایین می
های با فرکانس پایین استفاده از فیلتر گوسی استخراج سیگنال

محدودیت شیب باعث بازگرداندن جزئیات با وضوح بالا . است
تواند با استفاده از اپراتور واگرایی اجرا این مرحله می. شودمی
  .شود

  

  

  ]Blending GAN ]۴۰ی شبکه معمار:۳شکل 

  : تابع هدف باید به صورت زیر بهینه شوددر روش پیشنهادی 

)۱( ( ) ( ) ( )h h hH x P x C xβ= +  

P(xh)  از معادله معروف پواسون الهام گرفته شده است و به
  :شودصورت زیر تعریف می

)۲( 2

2

( ) ( )h h
T

P x div x dtν= −Δ∫  

C(xh) ودشبه صورت زیر تعریف می:  

)۳( 2

2

( ) ( )h h h
T

C x g x x dt= −∫  

β  ،پارامتر حفظ رنگT  ،نشان دهنده کل منطقه تصویر است
نماینده عملگر  Δکند و ، واگرایی را تفکیک میdivعملگر 

  :شودنیز به صورت زیر تعریف می ν. لاپلاسین است
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 اعظم کرمی، سیده فروه موسوی  ۵۳

 YOLO نسخه اول، دوم، سوم و چهارمتاریخچه  ۳-۲
در سال  1بصورت یکپارچه و بلادرنگ YOLOv1نسخه اول 

های تشخیص  معماری الگوریتم  YOLO.]۲۹[معرفی شد  ۲۰۱۶
خوش تغییراتی کرده و برای تشخیص اشیا، مستقیم از  اشیا را دست

. رسد ها می های تصویر به مختصات کادر و احتمال کلاس پیکسل
YOLO فقط یک شبکه کانولوشنی دارد که  ساده است و بسیار

ورودی را دریافت و سپس به صورت  اندازه داده شدهتصویر تغییر 
. کند بینی می ها پیش همزمان چندین کادر را به همراه احتمال کلاس
شوند و بقیه کادرها کادرهای با ضریب اطمینان بالا نگه داشته می

ع حاصل ضرب احتمال در واق ضریب اطمینان. گردندحذف می
  .است IoU2ر تشخیص صحیح شی د

 ۲۰۱۷تر در سال نسخه دوم با عنوان بهتر، سریعتر و قوی
سبت به نسخه اولیه دارای دقت ن YOLOv2. ]۴۱[منتشر شد 

لایه کانولوشن تشکیل شده است؛  ۲۳این شبکه، از . تری است بیش
یها، واحد نرمال سازی دسته هر کدام از این لایه تابع ، 3ا

 4های نمونه بردار حداکثری و لایهLeaky RELU ی ساز فعال
  . تر اتفاق بیافتد کم 5مختص به خود را دارد تا فرابرازش

با عنوان یک پیشرفت  YOLOنسخه سوم  ۲۰۱۸در سال 
ی در این نسخه از یک استخراج کننده. ]۴۲[ شدروزافزون ارائه 
استفاده شد که از  DarkNet-53تر به نام تر و قویویژگی عمیق

ResNet الهام گرفته شده بود .  
سرعت و دقت بهینه  نسخه چهارم با عنوان ۲۰۲۰در سال 

به داده آموزش  آشکارساز این. ]۴۳[عرفی کردند تشخیص اشیا را م
منطبق بر آخرین پیشرفت  BoF6 از  YOLOv4.کمتری نیاز دارد

بدون افزایش مدت  BoF .گیردتاثیر می BoS۷ های علمی و چندین
مدل تشخیص دهنده را بهبود می بخشد و  ، دقتطزمان استنبا

با   BoSطرف دیگر، از. فقط هزینه آموزش را افزایش می دهد
وجود اینکه هزینه استنباط را اندکی افزایش می دهد، دقت 

  .تشخیص اشیا را به طور قابل توجهی بالا می برد

 YOLOنسخه پنجم  ۳-۳
، نسخه پنجم آن YOLOدو ماه پس از منتشر شدن نسخه چهارم 

از خود تفاوت دارد؛  قبلاین نسخه با تمامی نسخه های . ارائه شد
در  .پیاده سازی شده است PyTorch بر کتابخانه زیرا مبتنی

 از نوع پشتیبان، قسمت YOLOv4نیز همانند YOLOv5 معماری 
CSP۸  قسمت گردن از نوع و PAN9 است. CSPNet واقع بر  در

                                                 
1  Real Time  
2   Intersection over Union 
3  Batch Normalization 
4  Max Pooling 
5  Overfitting 
6   Bag of Freebies 
7  Bag of Specials 
8  Cross Stage Partial DenseNet 

، با کپی کردن نقشه ویژگی لایه پایه و  DensNetبر اساس ایده
یژگی ه وارسال نسخه از طریق بلوک متراکم به مرحله بعدی، نقش

در نسخه  CSPNetمعماری  ۴شکل . کندلایه پایه را جدا می
این روش به طور موثر  .دهدرا نشان می YOLOچهارم و پنجم 

دهد و تغییرات گرادیان را از مشکل از بین رفتن شیب را کاهش می
ابتدا تا انتها در نقشه ویژگی ادغام می کند، در نتیجه تعداد 

  .دهد پارامترهای شبکه را کاهش می

 
  ]YOLO ]۴۴نسخه چهارم و پنجم در  CSPNetی معمار:٤شکل 

  
 ی در بخش گردن از تجمیع هرم فضای YOLO طراحان

(SPP) سازی مسیر کمشبکه مترا و (PAN) البته . اند استفاده کرده
هایی با شبکه اصلی دارد و نسخه  شده تفاوت ستفادها PAN هشبک

ای بکار گرفته شده که بج نسخه چهارم و پنجم شده آن در اصلاح 
  .کند ها را با هم تلفیق می ها، آن افزودن لایه

 
ر نسخه چهارم و ح شده داصلا PANاصلی و  PANشبکه :٥شکل 

  ]٤٥[ YOLO پنجم

داده افزایی پیشرفت و تغییرهای عمده این نسخه، عبارتند از 
یادگیری خودکار کادرهای محصور کننده البته داده  و 10موزاییکی

از آنجایی . استافزایی موزاییکی در نسخه چهارم هم استفاده شده 
بسیار نزدیک به یکدیگر بود این که معرفی نسخه چهارم و پنجم 

امر باعث شد که معماری این دو نسخه بسیار شبیه به یکدیگر باشد 
اما در نسخه پنجم، زمانی که با اندازه دسته بزرگتری آزمایش شود، 
سرعت استنباط بالاتری نسبت به بسیاری از مدل های تشخیص 

های بدست آمده از نسخه پنجم بسیار حجم وزن .]٤٦[دهنده دارد 
  .های بدست آمده از نسخه چهارم داردکمتری نسبت به وزن
 است YOLOکه کوچکترین مدل  YOLOv5s در این مقاله از

است که از  موجود YOLOv5های دیگری از مدل. شداستفاده 
با افزایش اندازه شبکه، ممکن . مدل استفاده شده بزرگتر هستند

. یابدرد آن بهبود یابد، اما زمان پردازش نیز افزایش میاست عملک

                                                                                  
9   Path Aggregation Network 
10 Mosaic Data Augmentation 



 
 

 ۵۴  دهیدر تصاویر پهپادی با استفاده از یادگیری عمیق برای تعیین تاریخ گل تشخیص هوشمند تاسل

های بزرگ های بزرگتر برای پایگاه دادهبنابراین در اکثر موارد مدل
  .]۴۷[و پیچیده مفید هستند 

۳-۴ CenterNet 
در آشکارسازها فرآیند تشخیص معمولاً به تعیین محل کادرهای 

بیشتر آشکارسازهای . شودق میاطراف شی در یک تصویر اطلا
بندی  شی موفق تقریباً یک لیست جامع از مناطق احتمالی و طبقه

های اضافی دهند که در این امر پردازش بالقوه آن اشیا را ارائه می
در این آشکارساز، یک شی به عنوان تک نقطه   .مورد نیاز است

 .شود که این تک نقطه همان مرکز کادر خواهد بود مدل می
از روش تخمین نقاط کلیدی، برای یافتن  CenterNetآشکارساز 

های دیگر شی استفاده  نقاط مرکز و اعمال رگرسیون به تمام ویژگی
در این آشکارساز تصویر ورودی با استفاده از یک . ]۴۸[کند می

شبکه تمام کانوولوشنی بررسی و از آن یک نقشه حرارتی تشکیل 
 برای. دهدی این نقشه تخمین مرکز شی را نشان میشود که قلهمی
استفاده شده است که در  Hourglass[104]ش شبکه از مدل آموز

افزایش دقت از دو مدل پشت به پشت استفاده شده  برایاینجا 
لایه  ۵این مدل یک شبکه متقارن کانوولوشنی است که از . است

نشان  ۶در شکل معماری آن که لایه پایین تشکیل شده  ۵بالا و 
  . داده شده است

 
  ]٤۹[ Hourglassمعماری  :٦شکل 

A,B: ،لایه های کانوولوشنیC,D: ،ماژول های دریافتیE :لایهmax 
pooling ،F : ،لایه کانوولوشنی انتقال دهندهG :نده، ماژول باقیما

H:ماژول اتلاف  
بسیار ساده و برچسب هر  CenterNet آشکارسازبرچسب زنی 

در تشخیص اشیا  آشکارسازدقت این . استشی بصورت نقطه 
 برای آشکارسازبه همین دلیل از این . کوچک مناسب است

قبل از رشد  رشددر مراحل اولیه تشخیص و شمارش گیاه ذرت 
  .تاسل استفاده شده است

 پیش بینی یابی ودرون ۳-۵
 .شددهی از مدل رگرسیون خطی استفاده پیش بینی تاریخ گل برای

)معادله خطی در  bو  aضرایب  )y x a bx= بصورت زیر  +
  . محاسبه می شود

2
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دهی که های قبل از گلتعداد تاسل در تاریخ ixدر این روابط
تعداد  x.باشداند، میشمارش شده GP-YOLOv5توسط 

 a. اندهایی است که در آن بازه زمانی رشد کردهمیانگین تاسل
. باشدادله خطی در نظر گرفته شده میشیب مع bعرض از مبدا و 

N پارامتر .تعداد تصاویر تست استx های تعداد نصف ذرت
)شمارش شده در روزهای اولیه کاشت است و در نهایت  )y x 

یابی از روش برای درون .کندبینی شده را مشخص میتاریخ پیش
شود و طبق معادله خط ین نقاط عبور داده میخطی، یک خط از ب

  .آیددر نظر گرفته شده مقدار نقطه مورد نظر بدست می
و مراحل آن به  GP-YOLOv5 یشنهادیپ یتمالگور یکل یشما

  . داده شده است یشنما ۷صورت خلاصه در شکل 

 
  GP-YOLOv5 ی شمای کلی الگوریتم پیشنهاد: ۷شکل 

  ج عملینتای ۴
  مشخصات سیستم پردازشی ۱- ۴

آمــوزش . اســت ۱۸٬۰۴بونتــو ورژن سیســتم عامــل اســتفاده شــده، ا
  . ستم با مشخصات زیر انجام شدها به وسیله یک سیآشکارساز

 مشخصات سیستم کامپیوتری:۱جدول 
Core i7-6850K 3.60GHz   CPU  

128 Gb RAM  RAM  
1x Nvidia Geforce GTX 1080 Ti (11Gb)  GPU 

 پایگاه داده ۴-۲
  (ACRE)کاشـــت ذرت در مرکـــز تحقیقـــات و آمـــوزش زراعـــت 

: موقعیـت پـرواز عبـارت اسـت از. دانشگاه پردو انجـام شـده اسـت
ـــدیانا، آمریکـــا  شـــمال،  "49.6'16°40(شـــهر وســـت لافایـــت، این

-را نشان مـینمای کلی مزرعه الف -۸شکل ). غرب "24.8'86°35
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ه سـ. ندکاشـته شـد ۲۰۲۰ریـل سـال آو ۳۰یخ هـا در تـارذرت. دهد
) جـولای(و دو مـاه بعـد  هفته بعـد از کاشـت گیاهـان رشـد کردنـد

جولای  ۸در تاریخ . دها بسته به نوع گونه ذرت شروع شرشد تاسل
ند و بعد از این تاریخ تعـداد ها تاسل داشتتعداد بسیار کمی از ذرت

فواصـل برداری بـا تصویر . ندها شروع به رشد کردبیشتری از تاسل
دهـی ها تـا زمـان تاسـلتا روند رشد تاسل روزه انجام شده ۴الی  ۳

یـابی ثبـت بـرای ایجـاد آرشـیو و درون) جـولای۲۴(ها ی ذرتهمه
-تـاریخدر  ۲۰۲۰تصاویر در طول فصل رشد ذرت در سـال . گردد

ــای  ــولای  ۲۴و  ۲۰، ۱۷، ۱۳، ۱۱، ۸ه ــین ج ــتفاده از دورب ــا اس ب
ــاد نصــب  Sony Alpha 7R-lllرنگــی  ــر روی پهپ  DJIشــده ب

Matrice M600 Pro  این دوربـین . اخذ شدندمتری  ۲۰در ارتفاع
تصـویربرداری از سـاعت . مگاپیکسـل اسـت ٤/٤۲دارای رزولوشن 

انجام شـد، در ایـن سـاعات نـور مناسـب صبح  ۱۲:۰۰الی  ۱۰:۰۰
پـردازش  1تصاویر خام رنگی. برای تصویربرداری وجود داشته است

سـانتی متـر  ۲۵/۰با رزولوشن مکـانی  2وتوبه ارتوف ند ودپردازش ش
هـر تـاریخ . دکـه ایـن تصـاویر بسـیار بـا کیفیـت هسـتن دتبدیل شدن

 اطلاعـات. سـتا ۳٦۷۰×۲۱٥۰  انـدازهبـا  رنگیتصویر  ۱۵شامل 
های بصری در دهی با بازرسینوتیپی از جمله شمارش و تاریخ گلف

آمـوزش و بخـش . مزرعه در طول مدت رشـد نیـز ثبـت شـده اسـت
 ۱۷و  ۱۳،۱۱،۸ رشـدهای اولیه از  تاریخ ب-۸مطابق شکل تست 

   .جولای انتخاب شده است

  
  )الف(

  
  )ب(

،ناحیه تست )قرمز(ناحیه آموزش )بموقعیت پرواز )الف: ۸شکل 
  )آبی(

  
ساخت پایگاه داده و برچسب زنی تصاویر از نرم افزار  برای

توان در این نرم افزار می. استفاده شد ]Vira Label ]۵۰تخصصی 
مورد نظر را به صورت دلخواه رسم نمود و در نهایت  کادر

                                                 
1 RGB 
2 Orthophotos 

شامل  CSVها به تفکیک و با یک فایل خروجی نرم افزار کلاس
 .دهددر اختیار کاربر قرار می (xs,ys,xe,ye)نام خطا و مختصات 

  .دهدرا نشان می Vira Labelافزار شماتیک کلی نرم ۹شکل 
  

 
  Vira Label لی نرم افزار شماتیک ک:۹شکل 

  
و  CenterNetمشخصات داده آموزش برای دو روش 

YOLOv5  نشان داده شده است ۲در جدول.  
  

 مشخصات داده آموزش:۲جدول 

  تصاویر
 )تعداد(تست /اندازه

  تصاویر
 آموزش /اندازه
  )تعداد(

نوع 
  برچسب

  نام روش

 CenterNet  نقطه  ۱۸۰۰/)٥۱۲×٥۱۲(  ۱۵/)٦۲۰×۲۱۰۰(

  YOLOv5 چهارضلعی  ۴۲۰)/٦۲۰×۲۱۰۰(  ۱۵)/٦۲۰×۲۱۰۰(

 چهارضلعی  ۴۲۰)/٦۲۰×۲۱۰۰(  ۱۵)/٦۲۰×۲۱۰۰(
TasselNet 

v2+  

  
تصاویر  اندازهاست بنابراین  ٦۲۰×۲۱۰۰تصاویر تست  اندازه

نیز همین مقدار در نظر گرفته شد  YOLOv5آموزشی برای روش 
تصویر  اندازهودیت در به دلیل محد CenterNetاما در روش 

با  ٥۱۲×٥۱۲با اندازه  تصادفیرت ی، ناحیه آموزش به صوورود
 . برش داده شدهمپوشانی 

  تنظیم پارامترهای بهینه ۴-۳
تولید تصاویر با رزولوشـن بـالا  برای GP-GANپارامترهای شبکه 

  :شدتنظیم  ۳مطابق جدول 
 GP-GANپارامترهای بهینه :۳جدول 

  GP-GAN  پارامتر

  ۶۴  اندازه فیلترهای پایه در انکدر
  ۶۴  اندازه فیلترهای پایه در دیکدر

  ۶۴  اندازه فیلترهای پایه در متمایز کننده
  ۳  های خروجی در رمزگشاتعداد کانال

  نرمال  گرادیان
  ۱۲۰۰  تعداد تکرار
  ۰٬۱  وزن رنگ

 



 
 

 ۵۶  دهیدر تصاویر پهپادی با استفاده از یادگیری عمیق برای تعیین تاریخ گل تشخیص هوشمند تاسل

الگـوریتم  سهبا استفاده از روش آزمون و خطا پارامترهای بهینه 
های مختلف تعیـین ل در تاریخافزایش دقت در تشخیص تاس برای
  .نشان داده شده است ۴مقادیر در جدول . شد یمو تنظ

  , +CenterNet , YOLOv5 TasselNetv2پارامترهای بهینه :٤جدول 

+CenterNet  YOLOv5 TasselNetv2  الگوریتم
 ExtremeNet  YOLOv5s  MTC  مدل

 Hourglass104  CSPNet  CNN  شبکه پشتیبان
  ۹  ۱۵  ۱۱  اندازه هر دسته
 ۱مجموع مراحل

  ۱مراحل
۲۴۰  ۱۵۰  ۵۰۰  

  ۰٬۰۰۰۰۰۱ ۰٬۰۰۰۰۰۱  ۰٬۰۰۰۱۲۵  نرخ یادگیری
 Adam  Adam  SGD  بهینه ساز
  -  ۱۰  ۱۰۱  عمق

  نتایج ۴-۴
افزایش ، جولای ۱۳ها در تاریخ رشد تعداد کمی از تاسلبه دلیل 

-تاسلبه این صورت که از . انجام شد این تاریخداده برای تصاویر 
به  GP-GANماسک ساخته شد و با استفاده از  ۱۷های تاریخ 

 ۱۰های در شکلنتیجه بدست آمده . اضافه شدجولای  ۱۳تاریخ 
  .نشان داده شده است ۱۱و 

 
  ۱۳به تاریخ  ۱۷از تاریخ  تاسلاضافه کردن :۱۰شکل 

 

  )الف(  )ب(  )ج(

جولای  ۱۷ماسک تصویر )جولای ب ۱۳تصویر )الف:۱۱شکل 
  جولای ۱۳تصویر اضافه شدن تاسل به )ج

و بعد از افزایش شده قبل  های استفادهآشکارساززمان آموزش 
های برای آموزش معمولاً از وزن .آورده شده است ۵ل در جدوداده 

                                                 
1  Epoch 

و  ]ImageNet ]۵۱های استاندارد دیده پایگاه دادهاز پیش آموزش 
MS-COCO ]۵۲[ ها شباهتی به زناما این وشود استفاده می

آموزش  Scratchهای تاسل موجود نداشتند به همین دلیل از داده
های خوبی برای تشخیص در حال حاضر وزن. انجام شده است

های ها برای تصاویر سالتوان از این وزنتاسل بدست آمده که می
-آینده استفاده نمود و شبکه از پیش آموزش دیده شده حاصل می

  .ها را تشخیص دهدتری با دقت بالاتری تاسلوتاهتواند در زمان ک
 مدت زمان آموزش:٥جدول 

  آشکارساز  مدت زمان آموزش

 CenterNet  دقیقه ۱۵ساعت و ۷

  CenterNet+GP  دقیقه۲۰و  ساعت۸

  YOLOv5  دقیقه۲۰

  YOLOv5+GP  دقیقه۲۵

 +TasselNetv2  دقیقه۲۲

  

بعد از افزایش داده گردد اهده میمش ۵همانگونه که در جدول 
ها در پایگاه داده افزایش یافته و این امر باعث افزایش سلاتعداد ت

  .شدمدت زمان آموزش 

تا  S1که با نماد  است ۱۵تعداد تصاویر تست  ۲ جدول طبق
S15 نتایج بدست آمده از آشکارسازهای  .نشان داده شده است

YOLOv5  وCenterNet  و روش  ایش دادهو بعد از افزقبل
TasselNetv2+ ی متفاوت دو گونه که از ۹و  ۷ویر اای تصبر

نشان داده  ۱۴تا  ۱۲های در شکل باشندذرت می 3و اینبرد 2هیبرید
طبق نتایج بدست آمده روش پیشنهادی بیشترین  .داده شده است

نیز  +TasselNetv2روش . تعداد تشخیص صحیح را داشته است
تاسل وجود داشته عملکرد مناسبی ی کمدر تصاویری که تعداد 

  .نداشته و دقت آن بشدت افت کرده است

                                                 
2 Hybrid 
3 Inbred 
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TasselNetv2+ YOLOv5+GP  YOLOv5  CenterNet+GP  CenterNet 

 جولای ۱۳برای تاریخ  (S7) ۷نتیجه تصویر:۱۲شکل 

 
TasselNetv2+ YOLOv5+GP  YOLOv5  CenterNet+GP  CenterNet 

  جولای ۱۷تاریخ برای  (S7) ۷تصویرنتیجه :۱۳شکل 

 
TasselNetv2+ YOLOv5+GP  YOLOv5  CenterNet+GP  CenterNet 

  جولای ۱۷تاریخ  (S9) ۹نتیجه تصویر :۱٤شکل 

  معیارهای ارزیابی ۴-۵
معیارهای  ها ازو مقایسه روش ارزیابی عملکرد آشکارساز برای
و  ٤، خطاهای میانگین مربعات3، نمره ارزیابی2دآوری، یا1دقت

  :]۵۳[شود استفاده می ٥میانگین مطلق
                                                 

1 Precision (Pr) 
2 Recall (Re) 

)۹( TPPr=
TP+FP

)۱۰( TPRe=
TP+FN

 

)۱۱( Re×PrSc=2×
Re+Pr

 

)۱۲( 21 ( )
N

i i
i

MSE Gt Nt
N

= −∑  

)۱۳( 1 N

i i
i

MAE Gt Nt
N

= −∑  

TP6 :که در تصاویر تست صحیح تشخیص داده هایی تعداد تاسل
   .است
FN7 :هایی که آشکارساز تشخیص نداده استتعداد تاسل.  
FP8 : که آشکارساز اشتباه و اضافه تشخیص داده  هاییتاسلتعداد
  .است
Gt9 : در تصاویر استفاده شده برای تست  گراندتروثتعداد تاسل

  .آشکارساز است
10 Nt :ساز در تصاویر تست هایی که آشکارتعداد کل تاسل

  .تشخیص داده است
، S15تا  S1تصویر  ۱۵مربوط به  TP، مقادیر ۱۵در شکل 

در این تاریخ در اغلب . جولای نشان داده شده است ۱۳تاریخ 
در . سل وجود دارداسل رشد نکرده یا تعداد کمی تاتصاویر تست ت

سل رشد کرده اتعداد قابل توجهی ت S9و  S1 ،S2 ،S6 ،S7تصاویر 
در مقایسه با  GP-YOLOv5عملکرد روش پیشنهادی . ستا

و تعداد تشخیص صحیح به تعداد  ر استها بهتسایر روش
  .استگراندتروث نزدیکتر 

  

  
  جولای۱۳تاریخ  در TPتعداد تشخیص صحیح :۱۵شکل 

  
                                                                                  
3 Score (Sc) 
4 Mean Square Error (MSE)  
5 Mean Absolute Error (MAE) 
6 True Positive 
7 False Negative 
8 False Positive 
9 Ground Truth 
10 Number Test 



 
 

 ۵۸  دهیدر تصاویر پهپادی با استفاده از یادگیری عمیق برای تعیین تاریخ گل تشخیص هوشمند تاسل

، S15تا  S1تصویر  ۱۵مربوط به  FP، مقادیر ۱۶در شکل 
با توجه به این نمودار در . ان داده شده استجولای نش ۱۳تاریخ 

قبل و بعد از داده  CenterNetاغلب تصاویر تست آشکارساز 
  . افزایی تعداد بیشتری تشخیص اضافه داشته است

 
  جولای۱۳تاریخ در FPتعداد تشخیص اضافه :۱٦شکل 

  
، S15تا  S1تصویر  ۱۵مربوط به  FN، مقادیر ۱۷در شکل 

با توجه به این نمودار، . جولای نشان داده شده است ۱۳تاریخ 
تر عمل کرده زیرا تعداد ها موفقروش پیشنهادی در تشخیص تاسل

-برای این روش در مقایسه با سایر روش تاسل تشخیص داده نشده
  .ها کمتر است

 
  جولای ۱۳تاریخ  رد FNتعداد تشخیص نداده :۱۷شکل 

، S15تا  S1تصویر  ۱۵مربوط به  TP، مقادیر ۱۸در شکل 
در این تاریخ در اکثر . جولای نشان داده شده است ۱۷تاریخ 

تصاویر تست، تعداد قابل توجهی تاسل رشد کرده است و تقریبا 
اند اما در مجموع تعداد ها عملکرد مناسبی داشتهی روشهمه

روث نزدیکتر و تشخیص صحیح روش پیشنهادی به تعداد گراندت
  .در برخی تصاویر برابر با گراندتروث است

 
  جولای ۱۷ در تاریخ TP تعداد تشخیص صحیح :۱۸شکل 

  
، S15تا  S1تصویر  ۱۵مربوط به  FP، مقادیر ۱۹در شکل 

با توجه به این نمودار، . جولای نشان داده شده است ۱۷تاریخ 
داد تشخیص اضافه در تع GP-YOLOv5روش پیشنهادی 

ها کمتر است و در بعضی موارد مانند تصاویر مقایسه با سایر روش
S5 ،S8 ،S10 ،S11 ،S12 ،S13 ،S14  وS15  تشخیص اضافه و

  .یا اشتباه نداشته است

 
  جولای ۱۷تاریخ  در FPتعداد تشخیص اضافه :۱۹شکل 

  
، S15تا  S1تصویر  ۱۵مربوط به  FN، مقادیر ۲۰در شکل 

روشی که تعداد تشخیص . جولای نشان داده شده است ۱۷تاریخ 
 ۲۰با توجه به شکل . داردنداده کمتری داشته باشد عملکرد بهتری 
  . روش پیشنهادی نتیجه بهتری داشته است

 
  جولای ۱۷تاریخ در FN تعداد تشخیص نداده :۲۰شکل 
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 تاسل ۱۳د زیادی از تصاویر تست تاریخ از آنجایی که تعدا
امکان  یارهای ارزیابی برای این تاریخمحاسبه معوجود نداشت 

جولای در  ۱۷اما به دلیل رشد کافی تاسل در تاریخ  یستپذیر ن
  ۲۱های شکلدر  این تاریخمعیارهای ارزیابی برای  برخی تصاویر

 ۱۷خ در تاری Prمعیار  ۲۱شکل  .نشان داده شده است ۲۳تا 
را نشان  ها تاسل رشد کردهتصویر که در آن ۱۰جولای مربوط به 

با تعداد تشخیص اضافه و یا  Prمقدار  ۹طبق رابطه . دهدمی
 Prبیشتر باشد دقت  FPاشتباه رابطه عکس دارد و هر چه تعداد 

هیچ  S9در تصویر  CenterNetآشکارساز . یابدکاهش می
به همین دلیل محاسبه تشخیص درست و اشتباهی نداشته است 

  .امکان پذیر نبوده است S9این معیار برای 

 
  جولای ۱۷تاریخ  در Prمعیار :۲۱شکل 

  
تصویر  ۱۰جولای مربوط به  ۱۷در تاریخ  Reمعیار  ۲۲شکل 
طبق رابطه . دهدها تاسل رشد کرده است را نشان میکه در آن

ده رابطه عکس دارد و هر چه با تعداد تشخیص ندا Reمقدار ۱۰
آشکارساز . یابدکاهش می Reبیشتر باشد دقت معیار  FNتعداد 

CenterNet  در تصویرS9 ها را تشخیص نداده هیچ کدام از تاسل
صفر درصد  S9است است به همین دلیل مقدار این معیار برای 

  .بوده است

 
  ولایج ۱۷تاریخ  در Reمعیار :۲۲شکل 

  
تصویر  ۱۰جولای مربوط به  ۱۷در تاریخ  Scمعیار  ۲۳شکل 
با توجه به . دهدها تاسل رشد کرده است را نشان میکه در آن

ها در روش پیشنهادی بهتر از سایر روش Scمقدار معیار  ۲۳شکل 
  .درصد است ۱۰۰است و در اغلب تصاویر این معیار نزدیک به 

  

 
  جولای ۱۷تاریخ  در Scمعیار :۲۳شکل 

بر  یمبتن هایروشهای مبتنی بر شمارش بر خلاف در روش
امکان محاسبه معیارهای ارزیابی دقت، یادآوری و نمره  صیتشخ

مقدار خطاهای  ارزیابی وجود ندارد به همین دلیل برای ارزیابی،
، +TasselNetv2برای روش میانگین مربعات و میانگین مطلق 

CenterNet  محاسبه شد ۶در جدول و روش پیشنهادی.  
  محاسبه خطای میانگین مربعات و میانگین مطلق:٦جدول 

MAE  MSE روش  
۳۳/۴  ۷۸/۱۶  CenterNet  

۱۳/۲  ۲۶/۸  GP-CenterNet  

۲۷/۱  ۹۱/۴  YOLOv5 

۲۶/۱  ۹۰/۴  GP-YOLOv5  

۵۳/۳  ۶۸/۱۳  TasselNetv2+  

  
نشان دهنده عملکرد بهتر در  MAEو  MSEپایین بودن مقادیر 
روش  ۶مطابق نتایج بدست آمده در جدول . شمارش تاسل است

YOLOv5 ترین مقادیر و روش پیشنهادی پایینMSE  وMAE  را
-GPدر مقایسه با  +TasselNetv2میزان خطا در روش  .دارند

CenterNet در دو روش  .و روش پیشنهادی بیشتر است
YOLOv5  وGP-YOLOv5 های تشخیص داده تعداد تاسل

شده تقریبا با یکدیگر برابر هستند به همین دلیل خطای میانگین 
مربعات و میانگین مطلق دو روش نزدیک به هم هستند اما در 
روش پیشنهادی تعداد تشخیص صحیح بیشتر از روش 

YOLOv5 میزان خطا در روش . استTasselNetv2+  در مقایسه
  .پیشنهادی بیشتر استو روش  GP-CenterNetبا 

در مراحل اولیه ها دهی ابتدا تعداد ذرتبرای تعیین تاریخ گل
در قسمت  تاسلقبل از رشد ، ۲۰۲۰ می ۳۰در تاریخ کاشت 

نمونه نتایج بدست . شدشمارش  CenterNetتست با استفاده از 
 . نشان داده شده است ۲۴در شکل  CenterNetآمده از آشکارساز 
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 برای CenterNet آشکارسازنمونه نتایج بدست آمده از :۲٤شکل 

  )۲۰۲۰می  ۳۰(گیاهان ذرت  شمارش

  
با فرض اینکه هر گیاه یک تاسل داشته باشد، زمانیکه تعداد 

های شمارش شده در ها به نصف بیشتر از تعداد ذرتگل
CenterNet ی برا. شوددهی در نظر گرفته میبرسد آن زمان گل

ها وجود های ابتدایی تعداد کافی تاسل در آنتصاویری که در تاریخ
اما . دهی با استفاده از پیش بینی مشخص شدداشته است تاریخ گل

های رشد های ابتدایی تعداد تاسلدر تعدادی از تصاویر در تاریخ
 ۲۴و  ۲۰های بعدی کرده صفر است به همین دلیل از تاریخ

-یابی تاریخ گلو با استفاده از روش درونجولای نیز استفاده شد 
یابی و مقایسه نتایج بدست آمده از روش درون. دهی بدست آمد

های ثبت شده از شمارش روزانه در مزرعه به پیش بینی با گزارش
  .نشان داده شده است ۷صورت دستی در جدول 

 دهینتایج بازدید بصری و تخمین تاریخ گل:۷جدول 

شماره 
تصو
  یر

نتیجه 
 یدبازد
ی بصر

  )یجولا(

 یختار
زده  ینتخم

 شده
  )یجولا(

شماره 
تصو
  یر

نتیجه 
 یدبازد
ی بصر

 )یجولا(

 یختار
 ینتخم

 زده شده
 )یجولا(

S1 ۱۳  ۱۲  S9  ۹  ۹  
S2  ۱۳  ۱۲  S10  ۱٦  ۱۹  
S3  ۱۷  ۱۷  S11  ۲٦  ۲٥  
S4  ۱۸  ۱۷  S12  ۲۰  ۱۹  
S5  ۲۰  ۲۰  S13  ۲٥  ۲۷  
S6  ۱۷  ۱٦  S14  ۲۲  ۲۳  
S7  ۱٥  ۱٤  S15  ۲۰  ۲۰  
S8 ۲۲  ۲۲        

  
  

مقایسه آماری نتایج بازدید بصری و تخمین تاریخ  ۸ل در جدو
طبق نتایج بدست آمده تاریخ تخمین . دهی انجام شده استگل

و زده شده به تاریخ حاصل از بازدید بصری بسیار نزدیک است 
خطای تفاوت بین تاریخ حاصل از بازدید بصری و تاریخ تخمین 

بنابراین عملکرد روش پیشنهادی قابل . شده، بسیار کم است زده
  .قبول بوده است

  
  دهیمقایسه آماری نتایج بازدید بصری و تخمین تاریخ گل:۸جدول 

  
  

- های موجود در هر تصویر برای تاریختاسلتعداد  ۲٥شکل 
 هاینصف ذرتمقدار که همان  PC1/2همچنین و های مختلف 

-را نشان می است CenterNetشمارش شده در هر تصویر توسط 
نزدیکتر  اهبه تعداد نصف ذرت هاتاسلهر تاریخی که تعداد . دهد

  .دهی در نظر گرفته شده استباشد تاریخ گل

 
  PC/2در هر تصویر برای تاریخ های مختلف و  تاسلتعداد :۲٥شکل 

  نتیجه گیری ۵
ها در تصاویر دهی تاسلتاریخ گلله هدف نهایی تخمین این مقا در

در این راستا در اوایـل . استرزولوشن بالای اخذ شده توسط پهپاد 
ی مولـد هـا از یـک شـبکهها بـه دلیـل کـم بـودن تعـداد آنرشد تاسل
بــا  قابلیــت ادغــام تصــاویر  بــه علــت  GP-GANویــژهمتخاصــم 

صاویر پهپادی در تـاریخی ها در تو تاسل رزولوشن بالا استفاده شد
اند به تصاویر پهپادی از روزهای داشته) جولای ۱۷(که رشد کافی 

بــا . دشــهــا کــم هســتند اضــافه کــه تعــداد تاســل) جــولای ۱۳(قبــل 
استفاده از این روش یک پایگاه داده مناسب با تعـداد داده آموزشـی 

ــه. شــودکــافی فــراهم مــی ــه بعــد آشکارســاز تــک مرحل ای در مرحل
YOLOv5  هــا اســتفاده شــدتشــخیص تاســل بــرایاصــلاح شــده .

-GPهـــا توســــط روش پیشــــنهادی نتـــایج آشکارســــازی تاســــل
YOLOv5  روش معتبـــــر دو بــــاCenterNet  وTasselNetv2+ 
 ۱۳در تــاریخ  CenterNetدهــد روش کــه نشــان مــی مقایســه شــد
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 اعظم کرمی، سیده فروه موسوی  ۶۱

و درصـد  ۹۱٬۳۶ صـحیح تاسـل جولای به دقت میانگین تشخیص
د و در تـاریخ یرسـدرصـد  ۹۷٬۶۲میانگین  روش پیشنهادی به دقت

روش تشــخیص صــحیح تاســل جــولای نیــز دقــت میــانگین  ۱۷
CenterNet ۸۱٬۷۸  و روش درصـــــــــدGP-YOLOv5 ۹۶٬۸۱ 

 قیــدق صیقــادر بــه تشــخ +TasselNetv2امــا روش . اســتدرصــد 
ولی دقت بالایی در شـمارش . نیستو اندازه تاسل  یمکان تیموقع
هـا زیـاد تست زمـانی کـه تعـداد تاسـلهای موجود در تصاویر تاسل

ها در تصاویر تست کم باشـد دقـت تعداد تاسل چنانچه. باشد، دارد
دهـی بــا تـاریخ گـل تخمــین. کنـدایـن الگـوریتم بـه شــدت افـت مـی

یابی و بـا کمـک اطلاعـات های پیش بینی و دروناستفاده از تکنیک
ــه  ــاه در روزهــای اولی ــه .انجــام شــد کاشــتشــمارش گی ــا توجــه ب  ب

و خطـای میـانگین های حاصل از بازدیـد روزانـه در مزرعـه گزارش
محاسبه شـدند حـاکی  ۸۷/۰و  ۳٦/۳مربعات و مطلق که به ترتیب 

  .است دهیتخمین تاریخ گلاز دقت بالای 
بــا توجــه بــه ســخت و زمــانبر بــودن افــزایش داده بــا اســتفاده از 

مبتنـی  هـایتوان از  تکنیکروش پیشنهادی، برای کارهای بعدی می
. اسـتفاده کـرد ۱بر روش یادگیری انتقالی و یادگیری با تعداد داده کم

هـای هـا و اعمـال وزنهمچنین از مدل به دست آمده بر روی تاسـل
هـای های آینده و تشـخیص گونـهاولیه برای تشخیص تاسل در سال

ــزایش دقــت تشــخیص  ــوزش و اف ــان آم ــرای کــاهش زم ــاوت ب متف
  .استفاده نمود

  یسپاسگزار ۶
ــژوهش مرا ــن پ ــوزش زراعــت ی ــات و آم ــز تحقیق ــه مرک ــوط ب ب

(ACRE)  بـر خـود لازم مـی. استآمریکا  ،ایندیانا،دانشگاه پردو-
ویرا ژرف کـویر داده کاوی فنی مهندسی دانش بنیان م از شرکت یدان

ــه نمــوده و کــه  ــه ثمــر رســیدن ایــن تصــاویر پایگــاه داده را تهی در ب
  .نماییمپژوهش نقش بسزایی داشت تقدیر و تشکر 
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مدرک کارشناسی خـود را در  سیده فروه موسوی
ز دانشــگاه شــهید رشــته مهندســی اپتیــک و لیــزر ا
ـــرد ـــت ک ـــان دریاف ـــاهنر کرم  ۱۳۹۷در ســـال . ب

ــیل در مقطــع کارشناســی ارشــد در رشــته  تحص
. در همــان دانشــگاه شــروع نمــودک را فوتونیــ
یری عمیـق های علمی ایشان یـادگمندیعلاقه

  .است و پردازش تصویر
  
  

 در رامدرک دکترا  ۱۳۹۱در سال  اعظم کرمی
ــته ــی رش ــرق  مهندس ــابرات س-ب ــتممخ از  یس

سـال  همـان نمـود و از  یافتدر یرازدانشگاه ش
دانشـگاه  یزیکدانشکده فبه  یاربه عنوان استاد

 یکرمـاعظـم دکتر . پیوستباهنر کرمان  یدشه
هـا مقالـه در ژورنـال  ده یسـندهنو و هم یسندهنو

بـوده اسـت و  یمعتبـر علمـ یها ها و کنفرانس
شـامل پـردازش  یشـانا یمند علاقه یها ینهزم

  .است یقعم یادگیریسنجش از دور و  یرتصاو ویژهبه یرتصو
  




