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 (1400، تاريخ تصويب بهمن 1400)تاريخ دريافت شهريور 

 چکیده

به روش  بیني میزان محصول فراهم نموده، اما شمارشهاي ذرت اطلاعات ارزشمندي در مورد پیشهاي اخیر شمارش گلدر سال

هاي ذرت يک مزرعه از آشکارساز مبتني بر بر است. در اين مقاله براي تشخیص شمارش هوشمند گلسنتي و دستي امري گران و زمان

 Cascadeپذير و هاي پیچشي تغییر شکلبا استفاده از شبکه TSDبهره گرفته شده و ساختار شبکه  TSDجداسازي مکاني آگاه از وظیفه 

R-CNN_x101 ح  گرديده و سس  با بهینه سازي و تنییم پارامترهاي مربوطه آشکارساز اصلاTSDPC  معرفي گرديده است. جهت ساخت
هاي لازم هاي ذرت توسط پهساد اخذ شده است. سس  با اعمال پیش پردازشپوشاني بالا، از مزرعه گلپايگاه داده تصاوير رنگي با هم

هاي ذرت بر روي ارتوفوتو اعمال شده جهت تعیین مکان گل TSDPCبعد آشکارساز پیشنهادي ارتوفوتو مزرعه تشکیل گرديده، در مرحله 

است. در پايان نتايج به دست آمده از کار نوين انجام شده با نتايج حاصل از کار تیم متخصص کشاورزي و آشکارسازهاي معتبر در اين 

مقايسه با روشهاي ذکر شده قادر به تشخیص بهتر ذرتهاي با گل  در TSDPCمقايسه گرديد.   RepPointsو CenterNetزمینه مانند 

پذير است، در نتیجه دقت بالاتري در تشخیص دارد. به عنوان مثال دقت هاي پیچشي تغییر شکلکوچکتر به دلیل بهره گیري از شبکه

درصد بیشتر از  6و   CenterNetدرصد بیشتر از  5/2هاي ذرت روش پیشنهادي در مزرعه اول به طور میانگین تشخیص صحیح گل

RepPoints .است 

 يادگیري عمیق، پهساد، تشخیص و شمارش گل ذرت، اشیاء کوچک واژگان کلیدی:

 

                                                             
  نويسنده رابط 
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 مقدمه -1 

-ترين دانهدر صنعت کشاورزي، ذرت يکي از محبوب

هاي غلات در جهان است. منشأ آن قاره آمريکا بوده و 

پ  از گندم، بیشترين اراضي کشاورزي جهان به ذرت 

اين گیاه به عنوان منبع غذايي مهمي در اختصاص دارد. 

 .رودهاي مختلف جهان به شمار ميبسیاري از بخش

هاي ذرت در واحد سطح براي پرورش شمارش تعداد گل

. با اين وجود، اندازه گیري و دهندگان آن ضروري است

هاي ذرت بسیار سخت و از راندمان پايین و شمارش گل

هاي اخیر در سالخطاهاي انساني بسیاري برخوردار است. 

در کشاورزي دقیق مانند تشخیص  1استفاده از پهسادها

آفات، شمارش تعداد گیاهان، برآورد میزان محصول و غیره 

تصاوير پهسادي   .[1,2]مورد توجه ويژه قرار گرفته است 

گردند پ  از پیش که از يک مزرعه کشاورزي اخذ مي

دغام گرديده و اصطلاحاً پردازش اولیه، تصاوير با هم ا

شود. اما به دلیل ارتفاع کل مزرعه تشکیل مي 2ارتوفوتو

متر( چنانچه گیاهان به اندازه کافي  50-20بالاي پرواز )

رشد ننموده باشند، تشخیص گیاهان کوچک جهت 

شمارش تعداد گیاهان و تخمین میزان محصول امري 

 .[4, 3]دشوار است 
در ماشین بینايي تشخیص اشیاء کوچک در تصاوير به 

زمینه جهت دلیل اطلاعات کم و پیچیده بودن پ 

هاي اشیاء کوچک امري دشوار و چالش استخراج ويژگي

هاي بکار گرفته شده الگوريتم .[5]آيد برانگیز به شمار مي

هاي کلاسیک و در زمینه تشخیص شي در دو گروه روش

-گردند. از جمله روشتقسیم بندي مي 3يادگیري عمیق

-توان به تشکیل تصوير دودويي، روشهاي کلاسیک مي

هاي يادگیري ماشین هاي مورفولوژي، لبه يابي و روش

هاي با ارزش ها استخراج ويژگياشاره کرد. در اين روش

کاهش بار محاسباتي الگوريتم بايد  تصوير که به منیور

انجام گیرد به صورت دستي و مجزا از الگوريتم طراحي 

شده جهت تشخیص بايد انجام گیرد اما در يادگیري عمیق 

هاي شبکه توسط لايه 4سراسريها در ساختاري اين ويژگي

. از اين رو، [6] شوندعمیق به صورت خودکار استخراج مي

هاي يادگیري عمیق در تشخیص و يا استفاده از الگوريتم
                                                             

1 Unmanned Aerial Vehicles (UAV) 

2 Orthophotos 

3 Deep Learning 

4 End-to-End 

در  گردد.شمارش اشیاء به نتايج بهتري منتهي مي

 روشهاي مبتني بر يادگیري عمیق جهت تشخیص اشیاء

 6و عاري از کادر 5آشکارسازها به دو دسته مبتني بر کادر

آشکارسازهاي مبتني بر کادر  خود  .[8،7]شوندتقسیم مي

شوند. اي تفکیک مياي و دو مرحلهبه دو گروه تک مرحله

اي داراي دقت بالاتري هستند و آشکارسازهاي دو مرحله

کادرهاي محدود  ،7در مرحله اول شبکه پیشنهادي منطقه

ها از هر جعبه و در مرحله دوم ويژگي کننده را پیشنهاد

بندي و پیشنهادي به منیور کلاس 8محدود کننده

در اين مقاله جهت تشخیص  گردد.رگرسیون استخراج مي

کوچک  هاي ذرت مسأله تشخیص اشیاءهوشمند گل

-مطرح  گرديده، تشخیص آنها به دلیل عدم وجود ويژگي

هاي کافي جهت استخراج يک امر چالش برانگیز است. در 

در هاي متعددي تعريف شده است. اين راستا الگوريتم

ادامه چندين نمونه از اين آشکارسازها جهت تشخیص 

و  SNIP 9آشکارسازهاي گردد:اشیاء کوچک معرفي مي

SNIPER10  از يک قاعده تنییم مقیاس براي تضمین

اندازه جسم در يک محدوده ثابت براي تصاوير با وضوح  

يک  EFPN11از . آشکارس[10, 9]کنند مختلف استفاده مي

لايه ويژگي با جزئیات هندسي بیشتر براي تشخیص اشیاء 

چندين  TridentNet. آشکارساز [11]سازد کوچک مي

هاي اشیاء کوچک را جهت بهبود شاخه موازي از ويژگي

. آشکارساز تشخیص با وضوح  [12]کند عملکرد ايجاد مي

هاي مختلف از وضوح  با استخراج ويژگي HRDNet12بالا 

بالا به پايین باعث بهبود عملکرد آشکارساز در جداسازي و 

 . [13]تشخیص اشیاء کوچک شد 

 سال در TSD 13ايمبتني بر کادر دو مرحلهآشکارساز

ارائه شد. اين آشکارساز  همکارانش و G.Song توسط 2020

نسبت به آشکارسازهاي ديگر به  COCOبر روي پايگاه داده 

دقت بسیار بالا دست يافته است. پايگاه داده استاندارد مذکور 

تصوير توسط شرکت مايکروسافت در سال  16400شامل 

جهت ارزيابي عملکرد آشکارسازها در تشخیص شي  2014

                                                             
5 Anchor- Based 

6 Anchor-Free 

7 Region Proposal Network (RPN) 

8 Bounding Box (BB) 

9 Scale Normalization for Image Pyramids 
10 Scale Normalization for Image Pyramids with Efficient 

Resamplin 

11 Extended Feature Pyramid Network 

12 High-Resolution Detection Network 

13 The Sibling Head in Object Detector 
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  TSD. در آشکارساز[14] در دسترس عموم قرار گرفته است 

بندي و محلي سازي جهت هدف جداسازي تابع اتلاف کلاس

. در اين مقاله از [15]باشد افزايش دقت تشخیص شي مي

يک  1هاي ذرتجهت تشخیص هوشمند گل TSDآشکارساز 

و  Cascade R-CNNمزرعه الهام گرفته شده، از ترکیب 

با شبکه موردنیر و  2هاي پیچشي تغییر شکل پذيرشبکه

بهبود اين آشکارساز و تنییم پارامترها در نهايت يک ساختار 

مناسب با دقت و سرعت بالا در اين مقاله معرفي گرديد و 

جهت برآورد میزان محصول يک  TSDPC3 روش پیشنهادي

 مزرعه معرفي گرديده است.

ادامه مقاله به اين صورت سازماندهي شده است که 

روش  3معرفي سس  در بخش  TSDز ساآشکار 2بخش 

نتايج عملي حاصل از کار تحقیقاتي  4پیشنهادي و بخش 

گیري و پیشنهاد نتیجه 5انجام گرفته و در نهايت بخش 

 گیرد.ميجهت کارهاي آينده را در بر

 TSDمعرفی آشکارساز  -2

باشد که يک شبکه مبتني برکادر مي TSDآشکارساز 

يافته است. در اين  جهت تشخیص اشیاء کوچک بهبود

بندي و محلي سازي روش تابع اتلاف جداگانه براي طبقه

ها شود تأثیر اين بخششود، که سبب ميدر نیر گرفته مي

بر روي يکديگر به حداقل برسد که در رابطه زير نشان 

 :[15]داده شده است 

                                                             
1 Panicle 

2 Deformable Convolutional Networks (DCN) 
3 TSD Panicle Counting 

 

(1)  

 

نقشه ويژگي محلي  استخراج کننده ويژگي،  

ها جهت توابع تبديل ويژگي وو سازي 

، تابع اتلاف کلي  تعیین موقعیت و کلاس شي هستند. 

تابع اتلاف محلي سازي   و بنديتابع اتلاف کلاس 

به صورت مشترک براي  شود که . فرض مياست

بندي بهینه نیست و به صورت جداگانه رگرسیون و کلاس

تعمیم  و  بندي به ترتیب به براي رگرسیون و کلاس

بندي شود. براي جدا کردن توابع رگرسیون و طبقهداده مي

 .[16]شود رابطه بالا به صورت زير بازنويسي مي

(2)  

 

را به عنوان  4ويژگي ناحیه مورد نیر TSDبه طور کلي 

 و  کند و سس  پیشنهادات جدا شده استخراج مي 
 کند.بندي و رگرسیون ايجاد ميرا به ترتیب براي کلاس

و محلي سازي  بندي هاي ويژگي طبقههمچنین نقشه

بندي به يک براي طبقه نمايد. را جداگانه ايجاد مي 

 TSDدر واقع  شود.شبکه سه لايه تمام متصل وصل مي

هاي مناسب را به صورت ايشي از ويژگيتواند نممي

. معماري اين آشکارساز در شکل [15]تطبیقي ياد بگیرد 

 ( نشان داده است.1)

 

                                                             
4 Region of  Interest (ROI) 

 
 TSD [15]معماري  -1شکل 
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 TSDPC روش پیشنهادی -3 

 ياساس راتییتغهاي ذرت جهت تشخیص هوشمند گل

 اضافه شده است: TSD در آشکارساز ليذ

 هيلا 101با  ResNeXt بانی( استفاده از شبکه پشت1

هاي پیچشي تغییر شکل پذير شبکه اضافه کردن (2

  يمعمول 1يکردن آن با شبکه کانولوشن عصب نيگزيجا

 Cascade R-CNN درنیر گرفتن( 3

 TSDآشکارساز  يپارامترها سريکردن ها نهی( به4

  TSDPCفوق دقت آشکارساز رییتغ 4 با در نیر گرفتن

 )بويژه گلهاي کوچک(یح گلهاي ذرت صح صیدر تشخ

 که در ادامه توضیح داده شده است. داشته، ریچشمگ افزايش

توسط فیسبوک  2017ل در سا ResNeXtمعماري 

 ResNetو  VGGدر اين معماري از ترکیب  معرفي گرديد.

جهت افزايش دقت تشخیص شي استفاده شده، اين 

لايه  101با  ResNeXtترکیب سبب گرديده که معماري 

لايه به دقت بالاتري  152با  ResNetنسبت به معماري 

شبکه  ResNext. در معماري اولیه [17] دست يابد

ي استفاده شده است. اما بدلیل معمول يکانولوشن عصب

اينکه اندازه ذرتهاي رشد نموده، با هم متفاوت و جهت 

کند جهت آموزش شبکه بايد در رشد در تصاوير فرق مي

تغییرات اندازه، جهت و شکل ذرتها هنگام شناسه گذاري 

باشد. در بر مياينکار وقتگیر و هزينه لحاظ گردد ولي

ل پذير توسط هاي پیچشي تغییر شکسالهاي اخیر شبکه

که با افزودن دو بخش جديد به  میکروسافت معرفي شد.

هاي پیچشي عمیق امکان مدل سازي تغییرات شبکه

کانولوشن تغییر هندسي اشیاء فراهم گرديد. اولین بخش 

هاي شکل پذير است که پیشنهادات دو بعدي را به مکان

برداري منیم از شبکه، در کانولوشن معمولي اضافه نمونه

گردد.  کند، اين امر سبب تغییر شکل آزاد شبکه ميمي

باشد که مي تواند بخش دوم يک لايه ادغام قابل تغییر مي

م قبلي اضافه  و يک سري پیشنهادات جديد را به لايه ادغا

-امکان تطبیق براي اشیاء با اشکال مختلف را فراهم مي

نمايد. دو بخش اضافه شده تنها مقدار کمي پارامتر و 

. در ساختار [18]کنند محاسبات را به شبکه تزريق مي

 جهت تشخیص شي Faster R-CNN، از TSDاصلي 

از   TSDPCاستفاده شده اما در الگوريتم پیشنهادي 

                                                             
1 Convolutional Neural Networks 

Cascade R-CNN اي از آشکارسازکه متشکل از دنباله-

است، استفاده شده که امکان   R-CNNهاي آموزش ديده

کند. آشکارسازها تشخیص اشیاء با دقت بالا را فراهم مي

مرحله به مرحله آموزش مي بینند و از اين ديد استفاده 

خروجي يک آشکارساز توزيع مناسبي براي  کنند کهمي

 .[19]آموزش آشکارسازهاي با کیفیت بالاتر است

الگوريتم زير ساختار کلي روش پیشنهادي جهت 

هاي ذرت جهت برآورد تشخیص و شمارش هوشمند گل

 دهد.میزان محصول را نشان مي

 ورودي:

تصاوير پهسادي اخذ شده مزرعه، تشکیل ارتوفوتو با 

ن، پوشاني تصاوير پهسادي، شبکه پشتیبااستفاده از هم

ساز، عمق شبکه، اندازه دسته، نرخ يادگیري، روش بهینه

 تعداد مرحله

 الگوريتم:

 تولید نواحي مورد نیر پیشنهادي  -1

 TSDاعمال تابع اتلاف  -2

 لايه 101با  ResNeXtاستفاده از شبکه پشتیبان  -3

-Cascade Rاصلاح  شبکه پشتیبان با ادغام  -4

CNN_x101  وDCN  

 خروجي: 

-و تشخیص موقعیت گلمدل نهايي شبکه، شمارش 

 هاي ذرت در ارتوفوتو

اخذ تصاویر پهپادی مورد نیاز و شناسه  -3-1

 گذاری

 زراعت آموزش و قاتیتحق مرکز در ذرت کاشت

(ACRE)  پرواز تیموقع. است شده انجام پردو دانشگاه 

 کايآمر انا،ينديا ت،يلافا وست شهر: از است عبارت

ماه  در هاذرت(. غرب "24.8'35°86 شمال، "49.6'40°16)

 از بعد هفته سه. شدند کاشته 2021و  2020 هايسال مي

 رشد( يجولا) بعد ماه دو و کردند رشد اهانیگ کاشت

 ساخت جهت. شد شروع ذرت گونه نوع به بسته ها کلیپن

 ريتصاو ابتدا در مزرعه، کي ذرت هايگل از داده گاهيپا

 با و پهساد توسط ذرت هايگل مزرعه از پوشانيهم با يرنگ

 و شده اخذ يکشاورز نیمتخصص از يگروه نیارت

 به آموزش جهت ذرت هايگل کننده محدود يکادرها

 نییتع متخصص کشاورزان توسط يشنهادیپ آشکارساز
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 اریاخت در کايآمر اناينديا پردو دانشگاه قيطر از و دهيگرد 

 دانشگاه ريتصو پردازش و کیربات يتخصص شگاهيآزما

 خام ريتصاو. است گرفته قرار( سليکر) کرمان باهنر دیشه

 ارتوفوتو سس  شده، پردازش سليکر میت توسط يپهساد

 از استفاده با ادامه در و دهيگرد لیتشک مزرعه به مربوط

 ازین مورد ريتصاو شده لیتشک ارتوفوتو از يتصادف يبرشها

 . دنديگرد جاديا يشنهادیپ روش تست و يابيارز آموزش،

حاصل در تشخیص و شمارش نتایج  -4

های هوشمند جهت برآورد میزان محصول گل

 ذرت

در اين مقاله جهت برآورد هوشمند میزان محصول مزرعه 

براي دو  TSDPCهاي ذرت از آشکارساز پیشنهادي گل

مزرعه استفاده و دقت آن محاسبه گرديده است. در نهايت 

 RepPoints [20]آشکارساز پیشنهادي با دو آشکارساز معتبر 

هاي انجام شده و بررسي مقايسه و نتايج CenterNet [21]و 

در  RepPointsآشکارساز در اين قسمت آورده شده است. 

توسط میکروسافت ارائه شد. اين آشکاز يک  2019سال 

آشکارساز عاري از کادر مبتني بر نقاط کلیدي و به طور 

کند که قادر به محدود خودکار خود را به روشي تنییم مي

. آشکارساز [20]کردن محدوده مکاني شي موردنیر باشد 

CenterNet  توسط  2019در سالX.Zhou  و همکارانش ارائه

يک آشکارساز عاري از کادر مبتني بر نقاط  CenterNetشد. 

باشد، که از تخمین نقاط کلیدي جهت يافتن مرکزي مي

 .[21]کند نقطه مرکزي و تشخیص شي استفاده مي

آموزش شبکه بر روي سیستم با مشخصات ذکر شده 

 ( انجام شده است.1در جدول )

 سیستم کامسیوتريمشخصات -1جدول 
Core i7-6850K 3.60GHz CPU 

128 Gb RAM RAM 
2x Nvidia Geforce GTX 1080 Ti (11 Gb) Graphics 

قبل از آموزش بر روي تصاوير مزرعه، پیش پردازش 

موردنیاز جهت افزايش وضوح  تصوير و حذف اشیاء اضافي 

صورت گرفته است. در اين مقاله علاوه بر نوآوري صورت 

چندين آزمون و خطا جهت بهینه سازي و تنییم  گرفته

پارامترهاي بهینه صورت گرفته است تا دقت به بیشترين 

حد ممکن افزايش يابد و دقت قابل قبولي حاصل گردد. در 

جهت  TSDPCنهايت با استفاده از شبکه پیشنهادي 

هاي ذرت مزرعه دقت برآورد هوشمند میزان محصول گل

است. پارامترهاي بهینه آشکارساز قابل قبولي حاصل شده 

 ( آورده شده است.2پیشنهادي در جدول )

 TSDPCپارامترهاي بهینه -2جدول 

 عمق شبکه پشتیبان مدل
Cascade-

RCNN ResNeXt+DCN 101 

 تعداد کارت گرافیک تعداد طبقات
سايز تصوير 

 ورودي

3 2x Nvidia Geforce GTX 

1080 Ti (11 Gb) 
 (1333و  800)

 دفعات ارزيابي بهینه ساز مراحل تعداد

500 SGD 50 

 سايز تست تبديلات نرخ يادگیري

 (1333و  800) تغییر مقیاس، نرمالیزه کردن 04/0

با توجه به تعداد کارت گرافیک که جهت آموزش شبکه 

تعیین شده است. براي آموزش   گردد، اندازه دستهاستفاده مي

در نیر  2تصاوير پهسادي اندازه دسته تصاوير جهت آموزش، 

آموزش چندين  گرفته شده است. براي تعیین تعداد مراحل

بار آموزش با تعداد مراحل گوناگون صورت گرفته تا تعداد 

مراحل بهینه تعیین گردد و مشکل بیش برازش و يا کم 

هايت تعداد مرحله بهینه تعیین برازش ايجاد نگردد، و در ن

گرديده است. تصاوير مربوط به آموزش آشکارساز پیشنهادي 

 هاي تصادفي در ارتوفوتو تهیه شده است.با استفاده از برش

 های پیشنهادیارزیابی شبکه -4-1

)تعداد تشخیص اشیاء درست در  TP1سه معیار اصلي 

)تعداد تشخیص اشیاء نادرست در تصاوير( و  FP2تصاوير(، 

FN3  تعداد اشیاء تشخیص داده نشده در تصاوير( در اين(

-مقاله در نیر گرفته شده است. براي تعیین دقت شبکه

هاي پیشنهادي روابط مربوط به درستي، نرخ يادآوري و 

 شود: نمره ارزيابي با استفاده از روابط زير تعیین مي

(3)  

(4)  

(5)  

                                                             
1 True Positive 

2 False Positive 

3 False Negative 
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 1نتایج مزرعه  -4-2 

هاي  ذرت که در شکل مزرعه ذرت اول نوعي از گل

باشد. تصويربرداري از اين مزرعه ( نشان داده شده مي2)

ناحیه از  20صورت گرفت و 2020آگوست  23در تاريخ 

آموزش و تست در اختیار اين مزرعه به عنوان تصاوير 

آزمايشگاه تخصصي رباتیک و پردازش تصوير دانشگاه 

شهید باهنر کرمان قرار داده شد. از هر بخش به صورت 

برش داده  512×200تصوير به اندازه  10تصادفي تقريباً 

تصوير تهیه شد. در ادامه در جدول  263شد و در مجموع 

نشان داده شده ( تعداد تصاوير آموزش، ارزيابي و تست 3)

ها به طور تصادفي جهت درصد داده 80تقريبا است. 

درصد  10درصد جهت ارزيابي و  10آموزش به شبکه، 

  براي تست انتخاب شده است.

 

 هاي ذرتگل -2شکل

شرايط مدت زمان آموزش و تعداد تصاوير آشکارسازهاي  -3جدول 
TSDPC ،RepPoints و CenterNet 

 تست ارزيابي آموزش مدت زمان آموزش روش

CenterNet 6  15 15 150 دقیقه 7ساعت و 

RepPoints 18  15 20 228 دقیقه 22ساعت و 

TSDPC 11  15 20 228 دقیقه 16ساعت و 

 

در ادامه پارامترهاي بهینه آشکارساز پیشنهادي 

TSDPC، هاي شبکهRepPoints [20]  وCenterNet 

 نشان داده شده است. (4در جدول ) [21]

هايي از نتايج هر سه ه( نمون4( و )3در شکل )

 آشکارساز جهت مقايسه آورده شده است.

 

 

 

 

 و TSDPC ،RepPoints پارامترهاي بهینه آشکارسازهاي -4جدول 
CenterNet 

 TSDPC RepPoints CenterNet پارامتر
 RCNN RCNN ExtremeNet مدل

 ResNeXt+DCN ResNeXt Hourglass شبکه پشتیبان

 104 101 101 عمق

کارت تعداد 

 گرافیک
2 2 2 

 11 2 2 اندازه دسته

 240 500 500 تعداد مراحل

 SGD SGD Adam بهینه ساز
سايز تصوير 

 ورودي
 (512و  512) (1333و  800) (1333و  800)

 0,000125 0,00125 0,00125 نرخ يادگیري

 تبديلات

تغییر مقیاس، 

نرمالیزه کردن، 

 چرخش

تغییر مقیاس، 

نرمالیزه کردن، 

 چرخش

تغییر مقیاس، 

 نرمالیزه کردن

اندازه تصاوير 

 تست
 (512و  512) (1333و  800) (1333و  800)

 3/0 6/0 6/0 آستانه

 

 )الف(

 )ب(

 )ج(
، ب(  TSDPCالف( -هاي ذرتاول تشخیص گل تصوير - 3شکل

RepPoints  )و جCenterNet-TP  ،)زرد( FP ،)نیلي(FN  و )آبي( Ng 

 سبز( -)حقیقت زمیني
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 )الف(

 )ب(

 )ج(

، ب(  TSDPCالف( -هاي ذرتتصوير دوم از تشخیص گل -4شکل 
RepPoints  )و جCenterNet- TP ،)زرد( FP ،)نیلي(FN  و )آبي(Ng 

 سبز( -)حقیقت زمیني

هاي پیشنهادي که در با توجه به نتايج حاصل از شبکه

به  TSDPCهاي بالا مشخص است، شبکه پیشنهادي شکل

هاي ذرت دست دقت بالاتري در برآورد میزان محصول گل

يک شبکه عاري از کادر  CenterNetيافته است. شبکه 

)ج( و  3مانگونه که در شکل باشد، که همبتني بر مرکز مي

نشان داده شده است. مبناي آموزش و تست شبکه  )ج( 4

هاي ذرت بوده است و در نهايت نتايج براساس مرکز گل

هاي ذرت که توسط ا مختصات اصلي مربوط به گلحاصل ب

تیم متخصص کشاورزي فراهم گرديده، مقايسه شده و 

( سه آشکارساز 5دقت بررسي شده است. در جدول )

TSDPC ،RepPoints  وCenterNet .مقايسه شده است 

 

 

 

در  CenterNetو  TSDPC ،RepPointsهاي مقايسه شبکه -5جدول 

 تصوير 15در  1مزرعههاي ذرت آشکارسازي گل
 (%)Pr(%) Re(%) Sc روش

CenterNet 
نیانگیم  16/96 نیانگیم   12/96 نیانگیم   37/96  

ان يوار  35/3 ان يوار   5/4 ان يوار   73/2  

RepPoints 
نیانگیم  83/92 نیانگیم   78/88 نیانگیم   75/97  

ان يوار  62/3 ان يوار   82/7 ان يوار   75/4  

TSDPC 
نیانگیم  52/98 نیانگیم   23/98 نیانگیم   9/98  

 58/1 ان يوار 13/3 ان يوار 89/1 ان يوار

     

-( نمودارهاي مربوط به مقايسه تعداد گل5) در شکل

تصوير تست که به درستي شمرده  15هاي ذرت مربوط به 

 شده است براي اين سه آشکارساز آورده شده است:

 )الف(

 )ب(

 
 )ج(

هاي ذرت براي آشکارسازهاي نمودار تعداد تشخیص گل -5شکل 

TSDPC، RepPoints  وCenterNet- )الف TP هاي )تعداد ذرت
 FNهاي اشتباه تشخیص داده شده( و ج()تعداد ذرتFP درست(، ب(

 هاي تشخیص داده نشده()تعداد ذرت

-)الف( مشخص است نزديک 5همانگونه که در تصوير 

هاي گل ترين نمودار به نمودار قرمز، که مربوط به تعداد
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ذرت اصلي تعیین شده توسط گروه متخصص کشاورزي  

باشد. که بیانگر دقت بیشتر شبکه است نمودار مشکي مي

هاي پیشنهادي نسبت به ساير شبکه TSDPCپیشنهادي 

)ب( مشخص است، شبکه پیشنهادي  5باشد. در مي

TSDPC هاي ذرت کمنسبت به دو شبکه ديگر تعداد گل-

)ج( بیانگر  5یص داده است و تصوير تري را به اشتباه تشخ

در تشخیص تعداد  TSDPCاين است که شبکه پیشنهادي 

 هاي ذرت ناموفق بوده است.کمي از گل

( نمودارهاي مربوط به مقايسه درستي، نرخ 6) در شکل

 يادآوري و امتیاز براي اين سه آشکارساز آورده شده است:
 

 )الف(

 )ب(

 )ج(

نمودار مقايسه درستي، نرخ يادآوري و امتیاز براي  -6شکل 

 الف( درستي، ب( -CenterNetو  TSDPC ،RepPointsآشکارسازهاي 

 نرخ يادآوري و ج( امتیاز

 

)ج( مشخص  6)ب( و  6)الف(،  6با توجه به تصاوير 

جهت شمارش  TSDPCاست که آشکارساز پیشنهادي 

و  CenterNetهاي ذرت نسبت به دو شبکه گل

RepPoints  از درستي، نرخ يادآوري و امتیاز بالاتري

 برخوردار است.

 2نتایج مزرعه  -4-3

هاي  ذرت که در مزرعه ذرت دوم گونه اي ديگر از گل

)الف( نشان داده شده است. تصويربرداري از اين  8شکل 

 Sonyتوسط دوربین  2021آگوست  14مزرعه در تاريخ 

Alpha 7R-III RGB وي پهساد ماتري  که بر رDJI M600 

Pro  نصب شده با سیستمTrimble APX-15v3   ژئورفرن

متري انجام گرفت. رزولوشن ارتوفوتو  20گرديده در ارتفاع 

ناحیه از اين  20باشد و سانتي متر مي 25/0تولید شده 

مزرعه به عنوان تصاوير آموزش و تست در اختیار آزمايشگاه 

داده شد.  تصوير کرمان قرارتخصصي رباتیک و پردازش 

هاي تصويربرداري شده از بخش توسط تیم پردازش تصوير

هاي مربوط توسط پهساد ارتوفوتو مزرعه تشکیل شد و بخش

)ب( نشان داده  7به تست و آموزش همانگونه که در شکل 

صادفي از بخش شده، جدا گرديده است و به صورت ت

تصوير به  484ارزيابي و تست  انتخابي جهت آموزش،

تهیه گرديد. تعداد تصاوير آموزش، ارزيابي و  700×600سايز

 ( نشان داده شده است.6تست در جدول )

 
 )الف(

 
 )ب(

هاي ذرت )بخش هاي ذرت ب( ارتوفوتو گلالف( نمونه گل -7شکل 

 باشد.(قرمز مربوط به آموزش و بخش آبي مربوط به تست مي
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، TSDPCاوير آشکارسازهاي مدت زمان آموزش و تعداد تص -6جدول 
RepPoints  

 تست ارزيابي آموزش مدت زمان آموزش روش

RepPoints 22 44 40 400 دقیقه 12ساعت و 

TSDPC 16  44 40 400 دقیقه 10ساعت و 

 

هاي ذرت مزرعه هاي انجام شده براي گلطبق بررسي

اول در اين بخش پارامترها تنییم گرديده و آموزش و 

و حقیقت  RepPointsي صورت گرفته و با شبکهتست 

زمیني که توسط متخصصین کشاورزي تهیه شده مقايسه 

 ( نشان داده شده است.8گرديده و نتايج در شکل )

 پ(( )ب( الف((

 ج(( )ث( )ت(
، ب TSDPCالف و ت(  -هاي ذرتهايي از تشخیص گلمثال -8شکل 

 پ و ج( حقیقت زمیني ،RepPointsو ث( 

)پ( مشخص  8)ب( و  8)الف(،  8با توجه به تصاوير 

-جهت شمارش گل TSDPCاست که آشکارساز پیشنهادي 

-در تشخیص گل  RepPointsهاي ذرت نسبت به شبکه 

هاي ذرت کوچک بسیار بهتر عمل کرده است و نسبت به 

تصوير حقیقت زمیني شبکه پیشنهادي تنها در تشخیص 

 8کرده است. در تصاوير  گل ذرت گوشه تصوير ناتوان عمل

)ج( آشکارساز پیشنهادي نسبت به  8)ث( و  8)ت(، 

RepPoints  بهتر عمل نموده و در مقايسه با حقیقت زمیني

يک گل ذرت بسیار کوچک را بیشتر تشخیص داده که اين 

امر بیانگر وجود خطاي انسان در شمارش و تشخیص دستي 

 TSDPCرساز ( دو آشکا7باشد. در جدول )هاي ذرت ميگل

نتايج بدست آمده نشان  مقايسه شده است. RepPoints و

دهد آشکارساز پیشنهادي دقت بالاتري درتشخیص مي

 هاي ذرت دارد.صحیح گل

در آشکارسازي  RepPointsو  TSDPCهاي مقايسه شبکه -7جدول 

 تصوير 44در  2هاي ذرت مزرعهگل
 (%)Pr(%) Re(%) Sc روش

TSDPC 
نیانگیم  21/94 نیانگیم   72/92 نیانگیم   53/92  

ان يوار  73/11 ان يوار   18/10 ان يوار   68/7  

RepPoints 
نیانگیم  79/92 نیانگیم   83/86 نیانگیم   74/87  

 98/10 ان يوار 7/15 ان يوار 78/14 ان يوار

 نتیجه گیری -5

جهت  TSDPCدر اين مقاله يک آشکارساز نوين 

پهسادي که نوعي هاي ذرت در تصاوير تشخیص هوشمند گل

شوند، معرفي گرديد. يک شبکه از اشیاء کوچک محسوب مي

 DCNو  ResNeXt  101_پشتیبان ترکیبي جديد از 

بکارگرفته شد که با  Cascade-RCNNمعماري  همچنین

هاي ذرت نسبت به تعیین پارامترهاي بهینه در تشخیص گل

در صنعت  RepPointsو  CenterNetآشکارسازهاي معتبر 

 توانديمورزي دقت بالاتري حاصل شد. جهاد کشاورزي کشا

جهت تشخیص و  TSDPCآشکارساز خودکار و هوشمند از 

هاي ذرت براي برآورد میزان محصول شمارش هوشمند گل

 مزرعه استفاده کند. که داراي مزايا ذيل است:

 هاي ذرت جهت برآورد میزانتشخیص و شمارش سريع گل 

 بهبود عملکرد مديريت مزرعه وري محصول،و افزايش بهره

  کاهش خطاي انساني در شمارش گل هاي ذرت، امکان

ها در آرشیوسازي میزان محصولات هر سال و بررسي آن

 گذر زمان

 پیشنهادات زير براي آينده مي تواند مورد بررسي قرار گیرد:

 هاي ذرت به ديگر گیاهان چون به دلیل مشابهت گل

از مدل  1يادگیري انتقاليتوان با کمک سويا و پنبه مي

ايجاد شده کنوني براي شمارش گیاهان در ديگر مزارع 

 استفاده نمود. 

 براي  2استفاده از مفاهیم يادگیري با تعداد داده آموزشي کم

هاي متفاوت جهت کاهش گیاهان برآورد محصول در تاريخ

 شناسه گذاري شده و کاهش زمان يادگیري بهره گرفت.

 سپاسگزاری

دانشگاه پردو اينديانا آمريکا جهت قرار دادن تصاوير از 

خام پهسادي و شرکت دانش بنیان داده کاوي ويرا ژرف کوير 

  نمايیم.که ارتوفوتوهاي مربوطه را فراهم نمودند، تشکر مي

                                                             
1 Transfer Learning 

2 Few-Shot Learning 
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