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تشخیص پهپاد  منظوربههای یادگیری عمیق ارائه یک روش مبتنی بر شبکه 
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 دانشگاه تهران -ي فني هادانشکدهپرديس  -ي بردارنقشهاستاديار گروه مهندسي  3
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 (1401تیر  ، تاريخ تصويب1400اسفند  )تاريخ تصويب

 چکیده

برداري، کشاورزي و مديريت بحران بسیار مورد توجه اي از کاربردها از قبیل نقشهامروزه پهپادها به دلیل مزاياي فراوان و طیف گسترده

هاي به زيرساخت هاآنگسترش پهپادها و ورود غیرمجاز  ،اند. با اين وجودهاي سنتي موجود گرديدهاند و جايگزين بسیاري از روشقرار گرفته

 متقابل نظیرتدابیر  ،امنیت عمومي جامعه ايجاد کند. از اين رو نیتأمدر  تواند زمینه تهديدهاي احتمالي راي دولتي ميهاساختمانمهم مانند 

هاي تشخیص روش ،هاي اخیر. در سالهمیت استپهپادهاي کوچک بسیار حائز ا سازي و رهگیريهاي تشخیص، محليسامانه يریکارگبه

در  ،است. از اين روتشخیص پهپاد از خود نشان داده يي عصبي و رويکردهاي يادگیري عمیق، توانايي قابل توجهي در حوزههاشبکهبر مبتني

 ،است. از سوي ديگراستفاده شدههاي يادگیري عمیق پیچشي به منظور تشخیص پهپاد بر شبکهاين تحقیق از يک روش تشخیص مبتني
زمینه و مشکلات نور داخل یشمینه شلوغ و عدم امکان جداسازي پزپیشوجود نواحي پنهان، استفاده از تصاوير مرئي با مشکلاتي از قبیل 

ي قدرت تفکیک مکاني دارا مندي از قدرت ديد در شب،با وجود بهره هاي مبتني بر تصوير حرارتي،سامانه ،چنین. همهستندتصوير مواجه 

هاي ، استفاده از تصاوير عمق که چالشراًیاخکند. ميمواجه دقت  باشند که روند تشخیص پهپاد را با مشکلکمتري نسبت به تصوير مرئي مي

در اين است. فتهمیزان دوري و نزديکي شئ تا دوربین هستند، بسیار مورد استقبال قرار گر يدهندهمرتبط با تصاوير مرئي را ندارند و نشان

( به You Only Look Once) YOLO شبکه يادگیري عمیق استفاده از ي و واقعي و باسازهیمجموعه تصاوير عمق شباستفاده از  با ،پژوهش

و به دست آمده  (SGM) ي شبه سراسريابيتناظر از طريق الگوريتم تصاوير عمق واقعي در اين پژوهش است. پرداخته شدهتشخیص پهپاد، 

. در استشده با سه نوع پهپاد در محیط داخل و خارج بررسي يسازهیديده، با انواع تصاوير عمق واقعي و شبسنجي مدل آموزشسرانجام اعتبار

درصد، میانگین زمان  84به میانگین دقت سازي در تصاوير عمق شبیه موردنظرشبکه يادگیري عمیق  بانتايج حاصل از تشخیص پهپاد  ،نهايت

 ثانیه رسید.میلي 133درصد، میانگین زمان  74میانگین دقت در تصاوير عمق واقعي به  ثانیه ویليم 125

SGMي ابيتناظر، الگوريتم YOLOشبکه يادگیري عمیق  يادگیري عمیق، ،عمق يرتصاو تشخیص پهپاد، واژگان کلیدی:

                                                             
 نويسنده رابط *
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 مقدمه -1

یل مزاياي دلبه  هااز پهپاد هاي اخیر، استفادهدر سال

مديريت بحران،  ،ديريت منابعمهايي نظیر فراوان در کاربرد

 موردبسیار ین امنیت تأمي و بردارنقشهجستجو و نجات، 

-ها ميوجود، اين پرندهين ا با. [1]است گرفته قرار توجه

عنوان تهديدي جدي در مناطق امنیتي و نظامي توانند به 

ارائه يک رويکرد کارآمد  ،. بنابراين[3, 2]محسوب شوند 

. استبه منظور تشخیص پهپاد از اهمیت بالايي برخوردار 

ي امنیتي و هاسامانهدر توانند مي هاييآوريفنچنین 

هاي ساختنظامي مستقر شوند تا از ورود پهپادها به زير

ها( ها و پالايشگاههاي دولتي، نیروگاهمهم )ساختمان

جلوگیري کنند و يا امنیت را در اماکن بزرگ همانند 

تهديدات ناشي از  ،به همین دلیل ین کنند.تأمها ورزشگاه

هاي حساس، لزوم پرداختن ین امنیت مکانتأماين پرنده و 

ي شناسايي و تشخیص پهپاد را چندين برابر به مسئله

توان هاي سنتي شناسايي حضور پهپاد مياز روش .کنديم

، لايدار [4] مانند رادار يمختلف ياز حسگرهابه استفاده 

اشاره کرد. اما  [7]و حرارتي  [6]، حسگرهاي صوتي [5]

ها همواره با مشکلاتي از قبیل هزينه استفاده از اين حسگر

 ،. بر اين اساس[4]است بودهو مصرف انرژي بالا همراه 

هاي نوين تشخیص شئ مطرح ميبحث استفاده از روش

به  قیعم يریادگي يهاگذشته، شبکه يدر دههشود؛ 

ترين يکي از متداولبه و دقت بالاتر  يقدرت محاسبات لیدل

براي هاي مبتني بر يادگیري ماشین و جديدترين روش

 ئش شناسايي ي وپردازش بصر کاربردهاي مختلف و

 .[12-8] اندشده ليتبد

شده و ابعاد کوچک طیف با توجه به تحقیقات انجام

 هاآنيابي اي از اين پهپادها، تشخیص و موقعیتستردهگ

هايي همراه است. مطابق هاي مختلف با چالشدر محیط

هايي نظیر وجود نواحي پنهان، به چالش توانيم( 1شکل )

زمینه و عدم امکان جداسازي پسشلوغ،  زمینهپس

. [14, 13] مشکلات نور داخل تصاوير مرئي اشاره کرد

ي مبتني بر تصوير حرارتي داراي هاسامانه ،چنینهم

-قدرت تفکیک مکاني کمتري نسبت به تصوير مرئي مي

هاي ، چالش1هايي موسوم به تصاوير عمقباشند. اما نقشه

 .[14] تصاوير مرئي و تصاوير حرارتي را ندارند مطرح در

                                                             
 1 Depth image 

  

  
 مطرح در تشخیص پهپاد در تصاوير مرئيهاي چالش -1شکل 

در اين پژوهش با استفاده از مجموعه تصاوير عمق و 

ي يادگیري عمیق، به هاشبکههمچنین با استفاده از 

 است.تشخیص پهپاد پرداخته شده

 هاآنتصاوير عمق، تصاويري هستند که هر پیکسل از 

ل، در اصحاوي اطلاعات فاصله از دوربین و موقعیت شئ است. 

است  يرنگ خاکستر به دوبعدي ريتصو کي ،نقشه عمق کي

کند. به بیان درک مي عمق را قابل، واسطه شدت رنگکه به

شدت دور  دهندهنشان ي عمقنقشهتر در کيمناطق تارديگر، 

 روشن جيتدررنگ با کاهش عمق به نيا بودن شئ است که

کلید  .[15]شود يم دیسف ترکينزد اءیاش يبرا تيو درنها شده

اصلي تشخیص پهپاد در تصاوير عمق، اختلاف شئ با 

. اين اختلاف، تفاوت عمق شئ در حال حرکت استینه زمپس

ینه و محیط اطراف است که به تشخیص و رديابي زمیشپبا 

پهپاد در حال پرواز، شئ ديگري  کند؛ چرا که اطرافيمکمک 

، موجب ینهزمیشپبا عمق يکسان وجود ندارد و وجود پهپاد در 

تواند در يمشود که يمايجاد يک ناپیوستگي در نقشه عمق 

 . [14] تشخیص شئ مؤثر واقع شود

يابي اشیا در هاي عمق به دلیل ارائه اطلاعات موقعیتنقشه

 شده واستفادهبصري  کاربردهايبسیاري از  دربعدي، صحنه سه

منبع اصلي اطلاعات براي حل تعداد زيادي از مسائل چالش 

توجهي در هاي قابلپیشرفتدر گذشته،  .[16] برانگیز است

هاي عمق انجام تحلیل و تفسیر داده ،زمینه پردازش، تجزيه

هاي عمق نقش مهمي در . امروزه، داده[17] استشده

مانند تجزيه و تحلیل حرکت، جلوگیري از برخورد ي ايکاربرده

و  [18] با مانع، حفظ میراث فرهنگي، تشخیص انسان

درک اطلاعات  ،چنین، دارند. هم[19] تشخیص حرکت

بعدي صحنه يا شئ براي انجام کارهاي متعدد در بسیاري از سه

به دلیل  .[17] تضروري اس هاي رباتیک و بینايي ماشینبرنامه

هاي ذاتي و عدم وجود مشکلات مرتبط با تصاوير يژگيومزايا، 

توانند براي يممرئي و حرارتي در تصاوير عمق، اين تصاوير 

 .[14] قرار گیرند استفاده مورداهداف تشخیص شئ  تحقق
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 یادگیری عمیق یتشخیص اشیاء با شبکه -1-1

هاي يادگیري عمیق، ي اصلي در شبکههاندهينمايکي از 

 قرار گرفتناست که از پشت سرهم  1شبکه عصبي پیچشي

 .[20]است تشکیل شده 2ي پیچشي و ادغام بیشینههاهيلا

توان به طور هاي عمومي تشخیص شئ را ميروش چارچوب

 هايروش ،دسته اول :بندي کردعمده در دو نوع دسته

هاي روش ،مبتني بر نواحي و دسته دوم شئتشخیص 

 .[20]رگرسیون  وبندي مبتني بر طبقه

 روش تشخیص مبتنی بر نواحی -1-1-1

ها، در ابتدا يک سري نواحي روش دسته در اين

شود و هر يک از اين نواحي پیشنهادي در نظر گرفته مي

هاي روش. [21] شودميبندي هاي مختلف طبقهدر دسته

  ،RCNN3 [22] شامل عمدتاً ناحیهمبتني بر پیشنهاد 

net-SPP4 [23]،  FastRCNN 5 [24] ،FasterRCNN 6 

[25] ،FCN-R7 [26] و FPN8 [27] .هايالگوريتم هستند 

در نظر گرفتن کل  يجابه ،مبتني بر نواحيتشخیص شئ 

تصوير، تنها بخشي از نواحي جداشده از آن تصوير که 

 کنند.را بررسي مي بیشتر است احتمال وجود شئ در آن

 ی و رگرسیونبندطبقهبر روش تشخیص مبتنی -1-1-2

رگرسیون، اتخاذ  و بنديطبقه تشخیص شئ با استفاده از

هايي يک چارچوب واحد براي دستیابي مستقیم به نتايج ن

 و هاي مبتني بر رگرسیونو موقعیت( است. روش شئ )دسته

MultiBox [28]، -G هايمدل بندي، عمدتاً شاملطبقه

CNN9 [29] ،YOLO10  [30]،SSD 11 [31] ،YOLOv212 

[32] ،YOLOv313 [33]DSSD 14 [34]، DSOD15 [35] 

ي هاروشدر ي مبتني بر نواحي، هاروشر خلاف ب .تاس
                                                             

 1 Convolutional Neural Network (CNN) 

 2 Max-Pooling 

3 Region Based Convolutional Neural Networks (RCNN) 

4 Spatial Pyramid Pooling network (SPP-net) 

5 Fast Region Based Convolutional Neural Networks (Fast-

RCNN) 

6 Faster Region Based Convolutional Neural Networks (Faster-

RCNN) 

7 Region-based Fully Convolutional Networks 

 8 Feature Pyramid Network (FPN) 
 9 Geometric Convolutional Neural Network (GCNN) 

 01 You Only Look Once (YOLO) 

 11 Single Shot Detector (SSD) 

 12 You Only Look Once – Version 2 (YOLOv2) 

 31 You Only Look Once – Version 3 (YOLOv3) 

14  Deconvolutional Single Shot Detector (DSSD) 

15 Deeply Supervised Object Detector (DSOD) 

در طول زمان ي و رگرسیون، بندطبقهتشخیص مبتني بر 

تصوير به صورت کامل بررسي آموزش و ارزيابي شبکه، 

 . کندميو شبکه به صورت يکجا کل تصوير را بررسي  شودمي

ي تشخیص شئ در دسته هاروشبا توجه به مزيت 

يکجا و از طرفي ديگر  صورتبهدوم، به دلیل بررسي تصوير 

به دلیل سرعت و دقت بالا در شبکه يادگیري عمیق 

YOLOمنظور تشخیص پهپاد استفاده به  ، از اين شبکه

يک  YOLO16 [30] يادگیري عمیق يشبکه شود.يم

بررسي کلي تصوير،  با الگوريتم تشخیص شئ است که

محدوده حاوي شئ و احتمال تعلق شئ به کلاس مربوطه 

منظور  هاي زيادي بهنسخه ،تا به امروزدهد. را ارائه مي

طي است. ارائه شده YOLOافزايش دقت و سرعت شبکه 

از لحاظ  [32]، نسخه دوم اين شبکه شدهانجاممطالعات 

ي اين شبکه قرار داشته و هانسخهدر صدر ديگر  ،سرعت

هايي که سرعت تشخیص شئ داراي اهمیت یتفعالدر 

از  ،((. به همین دلیل2یشتري است، کاربرد دارد )شکل)ب

براي تشخیص  YOLOنسخه دوم شبکه يادگیري عمیق 

 است.پهپاد در اين پژوهش استفاده شده

 
 هاي تشخیص شئسرعت و دقت الگوريتم يمقايسه -2شکل 

 

 نهیزم کارآمد در رويکردهدف از اين تحقیق، ارائه يک 

 شبکه تشخیص پهپاد با استفاده از تصاوير عمق و روش

 .است YOLOv2يادگیري عمیق 

ي ادامه مقاله به صورت زير است: بخش دوم دهسازمان

شده اختصاص دارد. در بخش به بررسي تحقیقات انجام

سوم روش پیشنهادي و روش تولید تصاوير عمق ارائه شده

است. در بخش چهارم به بررسي نتايج حاصل از آزمايش و 

است و در پرداخته شده YOLOv2تشخیص پهپاد با شبکه 

آتي ارائه  راهکارهايگیري و نهايت در بخش پنجم نتیجه

 است.شده

                                                             
 61 YOLO Deep Learning Network 
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 شدهانجاممروری بر تحقیقات  -2

هاي اخیر تحقیقات متنوعي در زمینه تشخیص در سال

است. به منظور بررسي انجام شدهپهپاد توسط محققین 

اند: بندي شدهتر، اين تحقیقات در چهار گروه دستهدقیق

( تشخیص 2هاي مرسوم، )( تشخیص پهپاد با روش1)

( تشخیص پهپاد با شبکه 3پهپاد با مجموعه داده عمق، )

هاي عمق و ( تشخیص پهپاد با داده4يادگیري عمیق و )

 هاي يادگیري عمیق.شبکه

 ی مرسومهاروشخیص پهپاد با تش -2-1

میلادي با  2011در سال  [36]و همکاران  1زدروويت

استفاده از تصاوير مرئي و استفاده از الگوريتم آشکارساز 

پاد به صورت بصري در شرايط آب و هوايي مناسب موفق په

در سال  [37] و همکاران 2به تشخیص پهپاد شدند. وو

به تشخیص پهپاد ، با استفاده از تصاوير مرئي 2017

ابتدا با استفاده از تشکیل نقشه  ،پرداختند. در اين تحقیق

وجود يا عدم وجود پهپاد بررسي شده و سپس ، 3برجستگي

بیني وضعیت پهپاد کالمن به پیش با استفاده از فیلتر

و همکاران  4، لاي2011در سال  ،. همچنینپرداخته شد

اي با استفاده از فیلترهاي مورفولوژيکي به در مقاله [38]

ند. در تشخیص پهپاد پرداختاز برخورد به منظور جلوگیري 

توسعه و ارزيابي يک سیستم تشخیص مبتني بر  ،اين مقاله

سب براي انواع پهپاد شرح دادهبه صورت آني و منا، 5ديد

. از ديگر تحقیقات انجام شده در اين بخش، پژوهش شد

 2016در سال  [39] و همکاران 6شده توسط دهِاگانجام

و رادار موفق به  ي لايدارحسگرهااست که با استفاده از 

اي از د. در اين مقاله مجموعهتشخیص پهپاد شدن

زمیني و پروازي براي ارزيابي عملکرد  هايآزمايش

حسگرهاي کوچک لايدار و رادار انجام شد و دامنه تشخیص 

رواز مانع در برابر اندازه آن براي هر دو حسگر در حالت پ

و  7اندرسي 2017. در سال استاتیک و دينامیک تعیین شد

اي به تشخیص پهپاد با استفاده از در مقاله [7] همکاران

سه  ،ند. در اين تحقیقبین مادون قرمز حرارتي پرداختدور

                                                             
 1 Zsedrovits 

 2 WU 

 3 Saliency Map 

 4 Lai 

 5 Vision-based 

 6 De haag 
 7 Andrasi 

و  پهپاد انتخابي در امتداد سه مسیر آزمايشي پرواز کرد

اين است  توجه مورد. نکته شدعملیات تشخیص پهپاد انجام 

ینه و زمپس، بر وجود تضاد کافي بین شدهارائهي هاروشکه 

شئ استوار است و تنها در اين صورت، روش تشخیص بر 

ي توانايي تشخیص خوب بهساس تصوير مرئي کارآمد بوده و ا

انرژي بالايي داشته و ممکن است در  ااما صرف .پهپاد را دارد

 ادغام با پهپادهاي کوچک محدوديت داشته باشد.

 عمق یدادهتشخیص پهپاد با مجموعه -2-2

تصاوير عمق، تصاويري هستند که هر پیکسل در تصوير 

 .استنهايي، حاوي اطلاعات موقعیت و فاصله شئ از دوربین 

اين تصاوير از حسگرهاي مختلفي همانند حسگر لايدار، 

ي به بعدسههاي یندوربو  8همراه عمقمرئي حسگرهاي 

 [41] و همکاران 9لوپز ،در اين راستا. [40, 15]آيند ميدست 

مجهز و پهپاد  10يبعدسهبا استفاده از ابر نقطه  2017سال در 

، به تشخیص موانع مرئي به همراه عمقهاي یندورببه  شده

توانند جايگزين بسیار يمبدون حرکت پرداختند. تصاوير عمق 

چرا که اطلاعات موجود در  ،باشند ابر نقطهمناسبي براي 

 ترسادهعمده بسیاري از مشکلات را  صورت بهتصاوير عمق 

ي بسیار زيادي را در بینايي کامپیوتر و هاچالشکرده و 

و  11سانگ ،است. همچنینبرطرف کرده [42] تشخیص شئ

هاي با استفاده از مدل 2014در سال  [42] همکاران

بندي ماشین و روش طبقه يسازهیشبي، تصاوير عمق بعدسه

( به تشخیص پهپاد پرداختند. با توجه SVM) 12بردار پشتیبان

تشخیص پهپاد با استفاده از موضوع شده در مبه تحقیقات انجا

توان گفت تشخیص پهپاد در مجموعه مي ،هاي عمقداده

هاي بعدي نیازمند استفاده از روش هاي سهابرنقطه و مدل

هاي استفاده از روش ،ه همین دلیلنوين با سرعت بالاست؛ ب

هاي مرتبط با سرعت پايین چالش توانديميادگیري عمیق 

 تشخیص در اين دسته از مطالعات را برطرف کند.

 یادگیری عمیق یتشخیص پهپاد با شبکه -2-3

يکي از وجوه تفاوت مطالعات در زمینه تشخیص پهپاد، 

و  13سقیب است. به طوري کهآن  تشخیص رويکردهاي

                                                             
 8 RGB-D Camera 

 9 Lopez 

10 3D point cloud 

 11 Song 

 12 SVM 
 31 Saqib 
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با استفاده از در پژوهشي  2017در سال  [43] همکاران

تصاوير مرئي، به  در يچشیيادگیري عمیق پ هايشبکه

يي با هاشيآزما ،در اين پژوهش .ندتشخیص پهپاد پرداخت
 ي چشیپهاي مختلف مبتني بر شبکه عصبي معماري شبکه

ZF 1 وVGG162 به دلیل اهمیت  ،طرفي. از استشده انجام
 و همکاران 3موضوع سرعت و دقت در تشخیص پهپاد، اکر

با استفاده از شبکه يادگیري عمیق  2017 در سال [44]
YOLO  ي مرئي، موفق به سازهیشبدر مجموعه تصاوير

 [45] و همکاران  4ننچو ،. علاوه بر اينندشدتشخیص پهپاد 
با استفاده از نسخه سوم شبکه يادگیري  2020سال در 

با استفاده از تصاوير  نیز به تشخیص پهپاد  YOLOقیعم

همراه عمق پرداختند. در اين  هاي مرئي بهحاصل از دوربین
دسته مطالعات مسئله سرعت و دقت تشخیص برطرف شده

هاي مرتبط با تصاوير مرئي همانند اما همچنان چالش ،است
شلوغ، مشکلات نور داخل تصوير و نواحي پنهان  نهیزمشیپ

 به عنوان يک محدوديت باقي است.

ی عمق و شبکه هادادهتشخیص پهپاد با  -2-4

 عمیق یادگیری

براي اولین بار به  2018سال در  [14] و همکاران 5کريو
با استفاده از نسخه دوم شبکه يادگیري عمیق  تشخیص پهپاد

YOLO دوربین مرئي به آمده از در تصاوير عمق به دست
 2020همین گروه در سال  ،ند. از طرفيهمراه عمق پرداخت

با استفاده از تصاوير عمق واقعي به دست [46]اي در مقاله

که به طور مستقیم اطلاعات ) ZEDي بعدسهآمده از دوربین 
و با استفاده از مدل يادگیري  (کنندعمق صحنه را ضبط مي

به تشخیص  On-boardبه صورت  YOLO شدهعمیق اصلاح
استفاده از شبکه يادگیري  يابي پهپاد پرداختند.و موقعیت

عمیق در اين مطالعات باعث بالا رفتن سرعت و استفاده از 
هاي مطرح در تصاوير تصاوير عمق موجب از بین رفتن چالش

 است.مرئي و حرارتي شده
رو سعي در ارائه رويکرد تشخیصي بر در پژوهش پیش

اساس تصوير عمق با استفاده از شبکه يادگیري عمیق 
YOLO در  شدهارائهي از نکات مندبهرهکه ضمن  است

ي پیشین، نسبت به ارائه روش جديدي در زمینه هاروش

                                                             
1 Zeiler and Fergus 

2 Visual Geometry Group (VGG) 

 3 Aker 

 4 Nenchoo 

 5 Carrio 

است. در ادامه به توضیح روش تشخیص پهپاد برآمده

 است.رداخته شدهشده در اين مقاله پپیشنهادي استفاده

 روش پیشنهادی -3

هاي يادگیري شبکه به دلیل توانايي ،در اين تحقیق

در تشخیص  YOLOعمیق و همچنین سرعت شبکه 
اشیاء، از نسخه دوم اين شبکه به منظور تشخیص پهپاد 

به دلیل مزاياي تصاوير عمق  ،است. همچنیناستفاده شده

ورودي روش  ها به عنواننسبت به ديگر تصاوير، از آن
 است. مورد مطالعه استفاده شده

سازي و شده، شامل تصاوير عمق شبیهتصاوير عمق استفاده
سازي از محیط مجازي واقعي هستند. تصاوير عمق شبیه

از طريق الگوريتم  و تصاوير عمق واقعي [14] 6ايرسیم
اند. مطابق ( بدست آمدهSGM) 7تناظريابي شبه سراسري

دي شامل سه قسمت (، روش پیشنها3روندنماي شکل )
هاي عمق، آموزش شبکه و آزمايش مدل سازي دادهآماده

 است. پیشنهادييادگیري عمیق 

هاي عمق با ساختار الگوريتم تشخیص پهپاد از داده
 استفاده از شبکه يادگیري عمیق به شرح زير است:

i. سازي تصاوير عمقآماده 

ii. آموزش شبکه 

 يادگیري عمیق عملکرد و معماري شبکه 

 شبکه خروجي 

 تابع زيان 

iii. آزمايش شبکه 

 بررسي معیار ارزيابي در تشخیص پهپاد 

سازی سازی وارد بخش آمادهدر ابتدا تصاویر عمق شبیه
شوند. سپس برای ورود به مرحله آموزش تصاویر عمق می

شبکه، این دسته از تصاویر به دو دسته آموزشی و آزمایشی 
سازی مدل با شوند و در نهایت پس از آمادهبندی میتقسیم

ی، مرحله سازهیشبی عمق هادادهدرصد از  80استفاده از 
درصد باقیمانده  20سپس  شود.آموزش مدل انجام می

های سازی و دادهتصاویر به همراه دیگر تصاویر عمق شبیه
منظور ، بهSGMعمق واقعی حاصل از الگوریتم تناظریابی 

رحله پذیری شبکه در میمتعمارزیابی دقت و بررسی 

  شوند.یمآزمایش استفاده 

                                                             
6 Microsoft Airsim 

 7 Semi Global Matching (SGM) 
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 پهپاددر تشخیص  پیشنهادييادگیري عمیق  يعملکرد شبکه -3شکل 

 

 سازی تصاویر عمقآماده -3-1

ی برای ورود به شبکه یادگیری سازهیشبتصاویر عمق 
 ،ی دارند. به همین دلیلسازآماده، نیاز به YOLOعمیق 

نظور به م ،LabelImg [47] با استفاده از ابزار ترسیم
ترسیم کادر محصور کننده در اطراف پهپاد و ارائه اطلاعات 

و  (w,h) محصورکننده، طول و عرض کادر (x,y) مرکز کادر
شود. اطلاعات حاصل از احتمال کلاس پهپاد استفاده می

های ی اولیه ورودی شبکه )دادهپارامترهااین ابزار همان 
( هستند که به منظور آموزش وارد شبکه 1حقیقی

، ابتدا لازم ورودی شبکه فرمتتبدیل به  برای. شوندیم
بین صفر تا  ،LabelImgتوسط ابزار  ورودیاست مقادیر 

. پس از نرمالسازی این دنشونرمال  yو  xدر دو جهت ، یک
، xcenterاطلاعات هر کادر حاوی پهپاد به صورت  ،مقادیر

ycenter ،wb  وhb  به عنوان ورودی شبکه یادگیری عمیق
ی وارد شبکه سازهیشببه همراه تصاویر عمق  نظر مورد
منظور ارزیابی دقت در مرحله به ،شوند. همچنینمی

 SGMآزمایش، از تصاویر عمق واقعی حاصل از الگوریتم 
یک الگوریتم  SGMاست. الگوریتم تناظریابی استفاده شده

 2بینایی کامپیوتر به منظور محاسبه نقشه اختلاف متراکم
با توجه به زمان اجرای قابل  است. 3از یک جفت تصویر

بینی، تعادل بین کیفیت نتایج و زمان محاسبات پیش
بعدی استفاده از این روش در کاربردهای مبتنی بر دید سه

 SGM. ایده الگوریتم [48]است مورد توجه قرارگرفته
سازی در طول چند جهت و محاسبه مجموع توابع بهینه

با میزان پراکندگی یا   𝑝هزینه برای رسیدن به پیکسل
 .[49]باشد می 𝑑اختلاف 

                                                             
 1 Ground Truth 

 2 Dense Disparity Map 

 3 Stereo image 

 آموزش شبکه -3-2

بخش از ساختار الگوريتم پیشنهادي، آموزش  نيترمهم

شبکه يادگیري عمیق است. آموزش شبکه يادگیري 

عمیق، شامل معماري شبکه، خروجي شبکه و تابع زيان به 

 .استپیشنهادي  محصورکنندهبیني کادرهاي منظور پیش

 یادگیری عمیق یعملکرد و معماری شبکه -3-2-1

منفرد  يشبکه عصب کي YOLOشبکه يادگیري عمیق 

از  ماًیمحصورکننده و احتمالات کلاس را مستقکادر  است که

. از آنجا کنديم ينیبشیپ يابيمرحله ارز کي با ملکا ريتصاو

با استفاده از يک  ييشناسا مراحل تشخیص و تماميکه 

 يبر رو ماًیآن را مستق توانيم ،شوديمشبکه تکي انجام 

 يهايژگياز و YOLOشبکه  کرد. نهیبه صیعملکرد تشخ

براي  .کنديهر محدوده استفاده م ينیبشیپ يبرا ريکل تصو

 ،YOLOشبکه يادگیري عمیق نسخه دوم در  شروع آموزش

 شودمي استفاده Darknet-19کننده ويژگي شبکه استخراج

 هايو سپس لايه پیچشيلايه  19اين شبکه از . [50]

Global AvgPool  و لايهSoftmax اين استتشکیل شده .

 تشخیص بااست که علاوه بر اي طراحي شدهشبکه به گونه

در کند. دقت بالا، امکان آموزش با سرعت بالا را نیز فراهم مي

هاي پیچشي با استفاده از فیلترهاي مختلف، انواع يهلااصل 

مطابق شکل  کنند.يمهاي داخل تصوير را استخراج يژگيو

 پیشنهاديدر شبکه يادگیري عمیق  پیچشيهر لايه  ،(4)

 Leakyي سازلتابع فعا ،4ايسازي دستهشامل عملیات نرمال

Relu 5 است. 6و لايه ادغام بیشینه 

                                                             
4 Batch Normalization (BN) 

5 Leaky Rectified Linear Unit (Leaky Relu) 

 6 Max Pooling 
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 يادگیري عمیق يیچشي در شبکهپهاي جزئیات لايه -4شکل 

 

لايه ادغام بیشینه گاهي اوقات بلافاصله پس از لايه 

، به يچشیلايه پ پنجدر اواسط شبکه پس از سه يا ي، چشیپ

و استخراج  منظور کاهش ابعاد و تعداد پارامترهاي خروجي

، ايسازي دستهشود. عملیات نرمالتکرار مي هابیشینه ويژگي

دهد و موجب هاي پنهان را انجام ميسازي خروجي لايهنرمال

در شبکه يادگیري  شود.تر شدن عملیات يادگیري ميسريع

هستند.  3×3 ي با ابعادچشیپ هايلايه، پیشنهاديعمیق 

وير است که به صورت تص يچشیهاي پترين ورودي لايهمهم

شود. پس از به دست آوردن ميها آنيک تنسور دوبعدي وارد 

سازي نرمال ، عملیاتيچشینقشه ويژگي حاصل از لايه پ

شده و وابستگي مدل حاصل به مقادير اولیه اي انجامدسته

شبکه اين خروجي وارد تابع فعالیت  سپس شود.کمتر مي

 شبکه عصبي تعیین شود.  شده تا میزان خروجي

از  YOLOشبکه یادگیری عمیق  یچشیهای پدر لایه

تابع فعالیت  است.استفاده شده Leaky Reluتابع فعالیت 

Leaky Relu ،ابع فعالیت ویکی از انواع تRelu1 است که 

 ،بنابراین ؛دارای شیب مثبت کمی در ناحیه منفی است

ودی منفی را حتی برای مقادیر ور 2انتشارپسعملیات 

این است که  Relu. مزیت تابع فعالیت [51] کندفعال می

، ثابت است و این xتر از مشتق این تابع برای مقادیر بزرگ

 شود. مورد موجب سرعت بخشی به فرآیند یادگیری می

 Leaky Relu( بیانگر عملکرد تابع فعالیت 1رابطه )

 ز صفر است.تر اتر از صفر و کوچکبراي مقادير بزرگ

(1) f(x) = {
0.1 x     x < 0
x            x ≥ 0

 

                                                             
1 Rectified Linear Unit (Relu) 

 2 Back Propagation 

را  YOLOv2( معماري شبکه يادگیري عمیق 5شکل )

پس از ورودي عمق تصوير . بر اساس اين شکل، دهديمنشان 

ي پیچشي که جزئیات هاهيلاورود به شبکه، تحت يک سري 

گیرد. سپس است، قرار مي( نشان داده شده4آن در شکل )

دريافت جزئیات بیشتر از  شبکه پیچشي به منظورخروجي 

ي پیچشي هاهيلابا  3دهي مجددتصاوير، از طريق لايه سازمان

پنج لايه  بعد از دهي مجددسازمان هيلا. شوديم 4ديگر ترکیب

و  يدهسازمان يبرا هيلا کي ،Darknet-19ي در شبکه چشیپ

 صورتبه را متناوب  کسلیپهر  هيلااين  شبکه است.تنظیم 
 .دهديبعد متفاوت قرار م کيو آن را در  گرفته انیدر م يکي

شود که اين خروجي بعدي تشکیل ميسپس يک تنسور سه

داراي اطلاعات مختصات کادر محصورکننده و احتمالات 

کلاس است. در مرحله آموزش شبکه، اين خروجي به همراه 

 ند.شويم 5هاي حقیقي وارد تابع زيانداده

کادر  Bبه تعداد ، شبکهشده در به ازاي هر سلول تشکیل

پارامتر  شود.بیني ميپیش 6کننده و ضريب اطمینانصورمح

B ، است که توسط شبکه  کادر محصورکنندهتعدادYOLO 

توسط کاربر نیز قابل تنظیم  و شودبراي يک شئ ترسیم مي

است. اين عدد در شبکه يادگیري عمیق پیشنهادي برابر با 

بیانگر میزان  نیز ضريب اطمینان شود.عدد پنج تنظیم مي

در آن محدوده و همچنین  پهپاداطمینان مدل از وجود 

 ،طورکليبیني کادر محصورکننده است. بهمیزان دقت پیش

 :[30]شود ( تعريف مي2رابطه )صورت به 𝑝𝑜 ضريب اطمینان
 

(2) 𝑝𝑜 = 𝑝𝑟(𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡) × 𝐼𝑂𝑈𝑝𝑟𝑒𝑑
𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ 

 

میزان احتمال کلاس شئ  𝑝𝑟(𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡)در اين رابطه، 

در  IOU. مفهوم استاشتراک محدوده  دهندهنشان IOUو 

، Area of overlapدر اين رابطه،  است.( بیان شده3رابطه )

 Area of میزان اشتراک دو محدوده پس از تقاطع و

Union  استمیزان اجتماع دو محدوده . 
 

(3) 𝐼𝑂𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛
 

 

 

                                                             
3 Reorganization layer (reorg) 

 4 Concatenation 
 5 Loss Function 
 6 Confidence Score 
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 يادگیري عمیق پیشنهادي يمعماري شبکه -5شکل 

 

 1سلول شبکه هردر پهپاد مرکز (، 6بر اساس شکل )

ديگر کادرهاي محصورکننده در ديگر  ،داشته باشدقرار 
شوند و تنها همان سلول شبکه ي تصوير حذف ميهابخش

کادرهاي  ،وظیفه تشخیص شئ را دارد. به بیان ديگر
داخل اين سلول بالاترين احتمال را براي  محصورکننده

 محصورکنندهکادرهاي  ،تشخیص شئ دارند. در اين شکل

رنگ آبي و محدوده حقیقي شئ با رنگ شده با بینيپیش
نباشد،  پهپاداگر سلول حاوي  است.قرمز نمايش داده شده

ضريب اطمینان صفر است. در غیر اين صورت، بايد میزان 
برابر باشد.  2ضريب اطمینان با میزان اشتراک محدوده

که  ي حاوي پهپاد استامحدودهتوان گفت يميت، درنها
بیان ديگر، بالاترين اشتراک با بالاتر يا به  IOU میزان

محدوده حقیقي را داشته باشد که اين محدوده در شکل 
 است.داده شده ( با کادر آبي پررنگ نشان6)

 
 اشتراک محدوده حاوي شئ با محدوده حقیقي شئ -6شکل 

 

، 𝑡𝑥بیني است: پیش 5شامل  محصورکننده هر کادر

𝑡𝑦 ،𝑡𝑤 ،𝑡ℎ  و𝑝𝑜( مختصات . 𝑡𝑦،𝑡𝑥 نشان ) دهنده مرکز کادر

محصورکننده نسبت به مرزهاي سلول شبکه و عرض و 

𝑡ℎ ) ارتفاع  𝑡𝑤 ) در  شود.بیني مينسبت به کل تصوير پیش

به جزئیات مربوط به خروجي شبکه يادگیري عمیق  ،ادامه

YOLO است.پرداخته شده 

 خروجی شبکه -3-2-2

-پیش نقشه ويژگي YOLO يادگیري عمیق در شبکه

شبکه در روند اين بعدي است. يک ماتريس سه شدهبیني

                                                             
 1 Grid cell 

2 Intersection Over Union (IOU) 

بیني کادر محصورکننده را در هر سلول پیش Bآموزش، 

به  ،است (C+5)کند که هر کادر داراي تعداد پارامتر مي

ها شامل بینيبیانگر تعداد پیش پنجطوري که عدد 

و عدد  (𝑡ℎ) عرض(، 𝑡𝑤) لوط، ( 𝑡𝑦،𝑡𝑥 ) مختصات مرکز

بیانگر  Cپارامتر  ،است. همچنین (𝑝𝑜) ضريب اطمینان

 هاي موجود است.و به تعداد کلاس بوده هاکلاس پارامتر

شبکه در مرحله آخر، اين خروجي حاصل از  ،بنابراين

احتمالات کلاس به همراه کادر محصورکننده است که به 

در  B ×S)×(S × (C+5) ي با ابعادبعدسه صورت يک تنسور

بندي در اين شکل تقسیم است.نشان داده شده (7) لشک

نقشه ويژگي  ،است. سپسانجام شده( S)×S اندازهبه تصوير 

کادر محصورکننده تشکیل شده  Bشده با تعداد بینيپیش

بیني که هر يک از اين کادرها داراي پارامترهاي پیش

 باشند.کننده وضعیت کادر مي

 
 يادگیري عمیق پیشنهادي يخروجي شبکه -7شکل 

 

ابعاد  ، YOLOيادگیري عمیقشبکه نسخه دوم در 

عمق هر بیانگر  D . پارامتراست D×13×13خروجي شبکه 

ي نیبشیپقابل هاي که وابسته به تعداد کلاس بوده سلول

 توسط شبکه است.

 تابع زیان -3-2-3

-پیشدر مرحله آموزش، خروجي اطلاعات کادرهاي 

به تابع زيان داده  حقیقي کادرهاي به همراه شدهبیني
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شود تا مقادير احتمالات کلاس و مختصات کادر مي

 توان گفتيميعني . شده ارائه شودبینيمحصورکننده پیش

که  شوديم نییتع ندهيعنوان نما کننده بهينیبشیپ کي

هاي حقیقي دادهبا  IOU زانیم نيبالاتر يمحدوده دارا نيا

 ندهيعنوان محدوده نما محدوده به نيا ،نيبنابرا ؛است

يادگیري عمیق در شبکه . شوديانتخاب م پهپادوجود 

 ،شوداستفاده مي 1از تابع زيان میانگین مربعاتپیشنهادي، 

 تسهیل شدهاين تابع اتلاف در سازي بهینهعملیات چرا که 

. میزان مقادير [32] و با مسائل رگرسیون سازگار است

 .( است5( و )4به صورت روابط ) حقیقيبیني و پاسخ پیش
 

(4) 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖𝑗 =  (𝑥𝑖𝑗 . 𝑦̂𝑖𝑗. 𝑤̂𝑖𝑗 . ℎ̂𝑖𝑗) 

(5) 𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ𝑖𝑗 =  (𝑥𝑖𝑗 . 𝑦𝑖𝑗 . 𝑤𝑖𝑗 . ℎ𝑖𝑗) 
 

زيان  تابعتابع اتلاف نهايي در اين شبکه مجموع 

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗) مختصات
𝑥𝑦𝑤ℎ) ، هااحتمال کلاستابع زيان 

(𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗
𝑝)  ضريب اطمینان عدد تابع زيانو (𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗

𝑐)  است

 است.( نمايش داده شده6که به صورت رابطه )

 

(6) 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗 = 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗
𝑥𝑦𝑤ℎ

+ 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗
𝑝

+ 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗
𝑐  

 

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗مقدارکه در آن 
𝑥𝑦𝑤ℎ ( پیروي مي7از رابطه ).کند 

(7) 

𝒍𝒐𝒔𝒔𝒊𝒋

𝒙𝒚𝒘𝒉
=

𝝀𝒄𝒐𝒐𝒓𝒅

𝐍𝐋𝐨𝐛𝐣
∑ ∑ 𝑳𝒊𝒋

𝒐𝒃𝒋

𝑩

𝒋=𝟎

𝒔𝟐

𝒊=𝟎

[(𝒙𝒊𝒋 − 𝒙̂𝒊𝒋)
𝟐

+ (𝒚𝒊𝒋 − 𝒚̂𝒊𝒋)
𝟐

+ (√𝒘𝒊𝒋 − √𝒘̂𝒊𝒋)
𝟐

+ (√𝒉𝒊𝒋 − √𝒉̂𝒊𝒋)

𝟐

] 

 

مقايسه دو کادر محصورکننده  (، بیانگر7رابطه )

 پهپاداگر  به اين صورت که است. حقیقيشده و بینيپیش

وجود داشته باشد، مختصات مراکز اين دو کادر با يکديگر 

. 𝒙𝒊𝒋) ،در اين رابطهشود. مقايسه مي 𝒚𝒊𝒋) دهنده ننشا

. 𝒙̂𝒊𝒋)مختصات صحیح،  𝒚̂𝒊𝒋) دهنده مختصات پیشنشان-

. 𝒘𝒊𝒋)شده، بیني 𝒉𝒊𝒋) دهنده طول و عرض صحیح و ننشا

(𝒘̂𝒊𝒋 . 𝒉̂𝒊𝒋) است. بیني شدهپیش دهنده طول و عرضننشا

-نشان jهاي شبکه و دهنده تعداد سلولنشان i ،همچنین

 دهنده تعداد کادر محصورکننده است. 

                                                             
1 Mean Squared Error (MSE) 

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗) تابع زيان احتمالات کلاس مقدار
𝑝 از رابطه( نیز 

 آيد.مي ( به دست8)
 

(8) 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗
𝑝 = −

𝜆𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

NLobj
∑ ∑ 𝐿𝑖𝑗

𝑜𝑏𝑗

𝐵

𝑗=0

𝑠2

𝑖=0

∑ 𝑝𝑖𝑗
𝑐

𝑐∈𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑙𝑜𝑔(𝑝̂𝑖𝑗
𝑐 ) 

 

𝑝𝑖𝑗در اين رابطه، 
𝑐 احتمال کلاس صحیح و  دهندهنشان

𝑝̂𝑖𝑗
𝑐   شده است.بینيدهنده احتمال کلاس پیشنشان  

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗قسمت (، 9مطابق رابطه )
𝑐 به ضريب ، مربوط

پهپاد  است که بیانگر حضور يا عدم حضور (Cاطمینان )

 .[52] استبیني شدهپیشداخل کادر محصورکننده 
 

(9) 
𝑙𝑜𝑠𝑠𝑖𝑗

𝑐 = −
𝜆𝑜𝑏𝑗

𝑁𝑐𝑜𝑛𝑓
∑ ∑ 𝐿𝑖𝑗

𝑜𝑏𝑗

𝐵

𝑗=0

𝑠2

𝑖=0

(𝐼𝑂𝑈
𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖𝑗

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ𝑖𝑗
− 𝐶̂𝑖𝑗)

2

+
𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

𝑁𝑐𝑜𝑛𝑓
∑ ∑ 𝐿𝑖𝑗

𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

𝐵

𝑗=0

𝑠2

𝑖=0

(0 − 𝐶̂𝑖𝑗)
2
 

 

شده براي بینيبیانگر مقادير پیش 𝐶̂𝑖𝑗در اين رابطه 

 Nconfو  (10از رابطه ) 𝑁𝐿𝑜𝑏𝑗مقاديرضريب اطمینان است. 

 .آيددست ميبه ( 11) از رابطه
 

(10) 𝑁𝐿𝑜𝑏𝑗 = ∑ ∑ 𝐿𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

𝐵

𝑗=0

𝑆2

𝑖=0
 

(11) 𝑁𝑐𝑜𝑛𝑓 = ∑ ∑ 𝐿𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

𝐵

𝑗=0

𝑆2

𝑖=0

+ 𝐿𝑖𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗(1 − 𝐿𝑖𝑗

𝑜𝑏𝑗) 
 

مقادير عددي  𝜆𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗و  𝜆𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 ،𝜆𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑میزان مقادير 

دهي به هر قسمت از تابع زيان هستند که براي وزن

𝐿𝑖𝑗مقادير  شوند.استفاده مي
𝑜𝑏𝑗  و𝐿𝑖𝑗

𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗  يکو  صفرمقادير 

باشند که در رابطه ميتحت شرايطي مشخص هستند و 

 :[52] است( بیان شده13و ) (12)

(12) 𝐿𝑖𝑗
𝑜𝑏𝑗

= {
1    𝑖𝑓  𝐶𝑖𝑗 = 1

0               𝑒𝑙𝑠𝑒 
 

 

(13) 𝑳𝒊𝒋

𝒏𝒐𝒐𝒃𝒋
= {

1    𝑖𝑓  𝑚𝑎𝑥𝑥́𝑦́ 𝐼𝑂𝑈
𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑥𝑦

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 𝑡𝑟𝑢𝑡ℎ𝑥́𝑦́
< 0.6

  0             𝑒𝑙𝑠𝑒 
 

 

( بايد به بهترين 6در طول آموزش، تابع خطا در رابطه )

. ممکن است در مراحل اولیه و سازي شودشکل بهینه

شخیص داده نشود و تابع ي ابتدايي شبکه، پهپاد تهاکرنل

مقدار زيادي را به خود اختصاص دهد. اما در مراحل  ،اختلاف
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 گردد.يمي روزرسان به هاوزنبعدي اين روند ادامه يافته و 

رود، مقادير داخل کرنل به يمهرچه شبکه پیش  ،بنابراين

میزان تابع  ،نتیجه در شود.يمتر یهشبپهپاد مورد نظر 

يافته و میزان تفاوت بین پارامترهاي خروجي  کاهشاختلاف 

رسد. يمو پارامترهاي ورودي شبکه به حداقل میزان خود 

يده با بالاترين دقت در دآموزشي هاوزنشبکه  ،سپس

هاي کادر بهترين ،در نهايتکند. يمتشخیص شئ را تولید 

هاي متناسب با آن و وزن بینيپیشپهپاد محصورکننده براي 

 شوند.مي شبکهمرحله آزمايش وارد و  شدهتولید 

 شبکه آزمایش -3-3

با انواع  هاي حاصل از مرحله آموزشوزندر اين مرحله، 

با  پهپادتشخیص  ،شدند و سپستصاوير آزمايشي، بررسي 

هاي الگوريتم .انجام شد دهيدآموزشستفاده از مدل ا

تشخیص شئ براي انتخاب بهترين کادر حاوي شئ، از بین 

حذف الگوريتم شده، از بینيکننده پیشمحصورچند کادر 

کنند. اين روش براي حذف استفاده مي 1هاي محليبیشینه

انتخاب بهترين کادر کادرهاي محصورکننده محتمل و 

 ((.9شود )شکل )حاوي پهپاد استفاده مي

از  ای(، ورودی این الگوریتم، مجموعه8)مطابق شکل 

(، ضریب Bشده )بینییشپکادرهای محصورکننده 

و میزان آستانه همپوشانی  (Sاطمینان مرتبط با هر کادر )

(N و خروجی الگوریتم لیستی از کادرهای )محصورکننده 

 .است( Dفیلتر شده )

 
 [53]هاي محليالگوريتم حذف بیشینه -8شکل 

                                                             
 1 Non maxima Suppression 

 نانیاطم بيضر زانیم نيکادر محصورکننده با بالاترابتدا 

(Sانتخاب مي )،يکادرها ستیاز ل انتخابي کادر شود. سپس 

 ستیلبه  و( حذف Bشده )بینيیشپ محصورکننده
شود. در مرحله بعد، مياضافه  (Dيي )نها يکادرها يشنهادیپ

 يکادرها گريبا د يشنهادیمحصورکننده پهاي کادر
( IOU) اشتراک محدوده زانیمحصورکننده با استفاده از م

 ياز اندازه آستانه همپوشان اين میزاناگر شوند. مقايسه مي
(N) يکادرها ستیبالاتر باشد، کادر مربوطه از ل (B)  حذف

 بيضر نيکادر محصورکننده با بالاتر ،يتکرار بعد در .دشويم
 انتخاب (Bشده )بینيیشپمجموعه کادرهاي از  نانیاطم

اضافه  (D) لیست پیشنهادي کادرهاي نهايي شده و به

کادر با  نيا( IOU) میزان اشتراک محدوده مجدداًشود. يم
 شدهبینيیشپلیست کادرهاي  در ماندهیباق يتمام کادرها

(B)  اشتراک محدوده که ييو کادرها شدهمحاسبه (IOU) 
تا  نديفرآ نيا .شوندميدارند حذف  (N)از حد آستانه  شیب

مجموعه کادر محصورکننده در  گريکه د شوديتکرار م جايي
B انتخاب و  پهپاددرنهايت کادر نهايي حاوي و  نماند يباق

 .[54] شوندارائه مي آنپارامترهاي خروجي 

 

 

 
 هاي محليالگوريتم حذف بیشینه -9شکل 
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 بررسی معیار ارزیابی در تشخیص پهپاد -3-3-1

هاي معیارهاي مختلفي براي ارزيابي انواع مدل

به منظور  اين مقاله،در  .[55]وجود دارد تشخیص شئ 

از دو  شبکه يادگیري عمیق پیشنهاديسنجش و ارزيابي 

، استفاده 2میانگین دقت متوسطو  1ارزيابي دقتمعیار 

يورود انیاست که از م يمعن نيدقت به امعیار  است.شده

، چند شوديم ينیبشیها مثبت پکه کلاس آن ييها

س مثبت هستند. به کلا يها در واقع اعضادرصد از آن

است که از  يمعن نيمطالعه، دقت به ا نيعنوان مثال در ا

به عنوان پهپاد، چند  شدهينیبشیپ يهايتمام ورود

و  3با تعیین مقادير مثبت صحیح درصد واقعاً پهپاد هستند.

از طريق  اریمع ني، ا(10با استفاده از شکل ) 4مثبت غلط

 است. کيصفر و اعداد  نیبآيد و مي دست به (14)رابطه 
 

 
 بررسي دقت تشخیص شئ -10شکل 

(14) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

با محاسبه  معیار میانگین دقت متوسط ،همچنین

به  ،شوديم نییپهپاد تعتشخیص کلاس  دقت نیانگیم

 حقیقي، کادر محصورکننده يابيارز اریمعاين  گر،يعبارت د

يم سهيکننده پهپاد مقا ينیبشیرا با کادر محصورکننده پ

تر شبکه قیدهنده عملکرد دقعدد نشان نيا شي. افزاکند

میانگین دقت متوسط  . معیاراست صیدر تشخ يشنهادیپ

 :[55] شودحاصل مي( 15از رابطه )
 

(15) 𝑚𝐴𝑃 =
1

|𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠|
∑

𝑇𝑃(𝑐)

𝑇𝑃(𝑐) + 𝐹𝑃(𝑐)𝑐 ∈𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠
 

 

در روند  پهپادنتیجه حاصل از تشخیص  ،در نهايت

 شود.نمايش داده مي آنآزمايش، به همراه دقت تشخیص 

                                                             
 1 Precision 

2 mean Average Precision 
 3 True Positive (TP) 

 4 False Negative (FN) 

 نتایج عملی -4

و  صیدر تشخ يشنهادیمدل پ تیقابل يابيبه منظور ارز

 ي،سازادهیمختلف، مراحل پ يهاطیپهپادها در مح ييشناسا

 است.حاصل ارائه شده جيشده و نتاداده استفادهمجموعه

 شدهاستفاده یدادهمجموعه -4-1

شروع مرحله آموزش شبکه، لازم است مجموعه  يبرا

 يهاطیانواع پهپاد در مح يعمق حاو رياز تصاو ياداده

و  نانیاطم تیقابل ،ييکارا شيافزا يشود. برا هیمختلف ته

 ريشبکه، از دو نوع مجموعه تصاو يريپذمیتعم يبررس

سازي ( تصاوير عمق شبیه1: )استعمق استفاده شده

( تصاوير عمق 2) .افزار مايکروسافت ايرسیماز نرمحاصل 

 .SGMبعدي و الگوريتم حاصل از دوربین سه

از محیط حاصل سازی شبیه تصاویر عمق -4-1-1

 مایکروسافت ایرسیم

مورد به منظور انجام آموزش شبکه يادگیري عمیق 

از محیط  سازيشبیهعمق  تصاويراز مجموعه  ،نظر

 نمايش پهپاد در به منظورمايکروسافت ايرسیم ساز شبیه

. مايکروسافت [14] استاستفاده شده مختلفهاي محیط

نقلیه  است که براي وسايل مجازييک محیط  ايرسیم

هوايي بدون سرنشین، بر روي موتور غیرواقعي ساخته شده

هاي ، امکان تولید دادهمايکروسافت ايرسیماست. محیط 

هاي يادگیري ماشین آموزشي زيادي را براي ساخت مدل

محیط، امکان توسعه  اين . طراحيکندفراهم مي

ها را ساز ايجاد کرده و آنهايي را در محیط شبیهالگوريتم

. اجزاي اصلي [14] کندمحیط واقعي قابل اجرا مي در

 حسگرها نوعمحیط و  نوع، از جمله موتور فیزيکي، ايرسیم

اند که با حداقل وابستگي در خارج اي طراحي شدهبه گونه

استفاده بوده و به طور مستقل قابلافزار نرممحیط از 

( 11. در شکل )[56] راحتي قابل توسعه هستندبه

استفاده شده، افزار نرم اينپهپاد که در  نوعتصويري از سه 

 است.نشان داده شده
 

 
 شده در تولید تصاوير عمقسه نوع پهپاد استفاده -11شکل 
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ها، يکي از پهپادها به عنوان هواپیماي در تمام صحنه

هاي عمق از شود که نقشهدر نظر گرفته مي«  1میزبان »

هاي ديگر که در نقشه يهاو پهپاد اين پرنده حاصل شده

در «  2هدف » به عنوان پرندهعمق قابل مشاهده هستند، 

نمونه تصاوير عمق سه پهپاد در  .[14] شوندنظر گرفته مي

 ( است:12هاي مختلف مطابق شکل )محیط
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 [14]ايرسیم  افزارنرمتصاوير عمق سه پرنده با استفاده از  -12شکل 

بعدی و تصاویر عمق واقعی از دوربین سه -4-1-2

 SGMالگوریتم 

در اين پژوهش به منظور نمايش عملکرد شبکه در 

بعدي، جفت تصاوير حاصل از دوربین سهمحیط واقعي، از 

. استشدهبه منظور تولید تصاوير عمق واقعي استفاده 

، گفته شد سازي تصاوير عمقآماده بخش درهمانطور که 

مطابق  شده و SGMوارد الگوريتم تناظريابي  جفت تصاوير

در اين مجموعه آيد. تصاوير عمق به دست مي(، 13شکل )

داده از يک نوع پهپاد هگزاروتور در حال حرکت در فواصل 

 است.تصويربرداري شده تا دوربین مختلف

شده در اين عمق استفادهتصاوير که گفته شد،  طورهمان

از  يسازهیشباز تصاويرعمق  دادهمجموعهدو نوع  پژوهش،

 همچنینو  مايکروسافت ايرسیم سازافزار شبیهمحیط نرم

 SGMالگوريتم تناظريابي آمده از تصاوير عمق واقعي به دست

شامل  شدهاستفادهسازي تصاوير عمق شبیهمجموعه است.

ر عمق شامل سه نوع پهپاد تايي تصاوي 6000يک مجموعه 

به منظور آموزش شبکه، از مجموعه ( است. 12در شکل )

                                                             
1 Host 

2 Target 

مربوط به پهپاد  يسازهیشب هاي عمقتايي از داده3763

در محیط میز و صندلي که نمونه آن در  ParrotARر کوادروتو

اين  .[14] استشده( نشان داده شده، استفاده 12شکل )

رصد از د 80تقسیم شدند و  20به  80داده به نسبت مجموعه

 20تصوير( براي مرحله آموزش شبکه و  3010تصاوير )

درصد براي مرحله آزمايش انتخاب شدند. سپس، با استفاده از 

سازي تصاوير عمق منظور آمادهبه LabelImgابزار ترسیم 

 کادر محصورکنندهبراي مرحله آموزش، در اطراف پهپاد 

کز و ترسیم شد و اطلاعات مربوط به کلاس شئ، مختصات مر

طول و عرض کادرها به عنوان پاسخ حقیقي به همراه تصاوير 

مربوطه، وارد شبکه شدند. همچنین، تصاوير عمق واقعي 

تايي بوده که به  50يک مجموعه  SGMحاصل از الگوريتم 

 است.منظور آزمايش شبکه در نظر گرفته شده

از  ،در مرحله آزمايش مدل توان گفتمي ،به طور کلي

 سازي از دو نوع پهپادعمق شبیه دادهديگر مجموعه

DJIS800 و Q3DRSolo ، ي عمق واقعي به هادادهانواع

درصد باقیمانده از  20و  SGM الگوريتمآمده از دست

 .استشده استفاده ParrotARتصاوير مربوط به پهپاد 

 

  

  
 SGMتصاوير عمق حاصل از الگوريتم  -13شکل 

 حاصل از آموزش شبکهنتایج سازی و پیاده -4-2

يافته از پیش آموزش در شبکه پیشنهادي از مدل

Darknet-19 شدهبندي استفاده به منظور آموزش و طبقه

با  GPUافزار مورد استفاده در اين پژوهش سخت. [50]است 

با  NVIDIA GEFORCE740M گیگابايت از نوع 2 ظرفیت

است و در تمامي مراحل به منظور آموزش  3قابلیت نصب کودا

 يبرا .استافزار استفاده شدهز اين سختو آزمايش شبکه، ا

کودا  ابزار ،7,4نسخه  DNNCU4 ،مورد نظرآموزش شبکه 

                                                             
 3 Cuda 

4 CUDA Deep Neural Network (cuDNN) 
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 يسازادهیپ 4,0,1نسخه  OpenCV کتابخانه و 10نسخه 

شده و  هیته Darknetچارچوب  يکد اصل ،همچنین اند.شده

 عدد ها بهتعداد کلاسشدند و اصلاح  يکربندیپ يهاليفا

سه شبکه مورد نظر،  در فايل پیکربنديکرد.  رییتغ کي

وجود دارد. در  YOLO هيقبل از هر سه لا يچشیپ هيلا

 رياز تصاو يژگيو استخراج يبرا ييلترهایاز ف ،هاهيلا نيا

( تعداد 16. با توجه به رابطه )شودياستفاده م پهپاد يورود

 .يافت رییتغ 18 عدد ، بهيچشیپ هيسه لا نيدر ا لترهایف
 

تعداد فیلترها (16) = + تعداد کلاسها) 5) × 3 
 

ها و نرخ شروع مرحله آموزش، تعداد دسته يبرا

شده میتنظ 0,0005و  1اعداد  يرو بیبه ترت يریادگي

و  شدتکرار آموزش داده  30000مدل با  ،سپساست. 

. روند گرديد رهیتکرار ذخ 10000وزن پس از هر  ليفا

 5 بعد از 0,02آموزش شبکه و کاهش خطا تا  يکل ينما

 ،است. سپسارائه شده (14)در شکل  تکرار 30000 و روز

استفاده و عملکرد  ييوزن نها ليشبکه از فا شيآزما يبرا

 است.دقت نشان داده شده يابيارز اریآن با استفاده از مع

 

 
 يادگیري عمیق يي شبکهطامیانگین خنمودار نهايي  -14شکل 

 ارزیابی نتایج -4-3

هاي و ايجاد فايل YOLOv2پس از آموزش شبکه 

. در اين شد آغازوزن، مرحله ارزيابي و آزمايش شبکه 

سازي و واقعي شبیه از دو دسته تصوير عمق ،مرحله

ي براي مرحله آزمايش سازهیشباست. تصاوير استفاده شده

درصد تصاوير عمق باقیمانده از مرحله  20مدل، شامل 

 و DJIS800آموزش، تصاوير عمق مربوط به پهپاد 

Q3DRSolo  آمده از ي عمق واقعي به دستهادادهانواع و

 است. SGM الگوريتم

 
 

 سازیتصاویر شبیهارزیابی نتایج در مجموعه -4-3-1

نتايج ارزيابي دقت و زمان در شبکه  ،ادامهدر 

YOLOv2 سازي با سه نوع پهپاد در تصاوير عمق شبیه

 است.نمايش داده شده

 

 
 ثانیهمیلی123زمان: 

 درصد 82دقت: 

 
 ثانیهمیلی126زمان: 

 درصد 85دقت: 

 
 ثانیهمیلی125زمان: 

 درصد 82دقت: 

 
 ثانیهمیلی125زمان: 

 درصد 80دقت: 

 
 ثانیهمیلی124زمان: 

 درصد 93دقت: 

 
 ثانیهمیلی125زمان: 

 درصد 92دقت: 
  ParrotAR کوادروتورنتايج تشخیص پهپاد  -15شکل 

 

( نتايج حاصل از تشخیص پهپاد 15در شکل )

در انواع تصاوير عمق نمايش داده   ParrotARکوادروتور

به میانگین است. بر اساس اين نتايج شبکه مورد نظر شده

در تشخیص  هیثانيلیم124درصد و میانگین زمان  86دقت 

شود، اين نوع که مشاهده مي طورهماناست. رسیده پهپاد

هاي مختلف در کنار گیريپهپاد در محیط داخلي با جهت

ديگر اشیاء نمايش داده شده و شبکه در تمامي اين تصاوير 

تصاوير، در اين مجموعهاست. موفق به تشخیص پهپاد شده

-گیريها و جهتزمینههاي مختلف در پیشپهپاد در محیط

علاوه بر اين، زمان هاي مختلف در حال پرواز است. 

دهنده سرعت بالاي شبکه در تشخیص کوتاه پهپاد نشان

تشخیص است. يکي از دلايل دقت و سرعت بالا در اين 

است که شبکه با انواع تصاوير عمق از اين نوع  نياتصاوير، 

بنابراين، شبکه در مرحله آموزش ؛ وزش ديده استپهپاد آم

آشنايي داشته و   ParrotARهاي پهپاد کوادروتوربا ويژگي

 تواند با دقت بالاتري پهپاد را تشخیص دهد.مي

(، نتايج حاصل از تشخیص پهپاد کوادروتور 16در شکل )

DJI800 شبکه است که بر اساس اين نتايج، نمايش داده شده
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درصد و میانگین زمان  81میانگین دقت به مورد نظر 

تفاوت اين تصاوير در وضعیت است. رسیده هیثانيلیم125

است که نشان داده شده در تصاويري که اشیاء  نهیزمشیپ

ديگري غیر از پهپاد در محیط وجود دارد، شبکه با دقت بالا 

هايي که در خصوص عملیات تشخیص را انجام داده و چالش

ينموير مرئي مطرح شد، در اين نتايج به چشم استفاده از تصا

درصد  81میانگین دقت در تشخیص اين نوع پرنده . خورد

 ParrotARتشخیص پهپاد دقت است که از نتیجه حاصل از 

کمتر است، چرا که شبکه در طول روند آموزش، پهپاد 

DJI800 هاي فیزيکي اين با ويژگي است ورا مشاهده نکرده

ندارد. بنابراين تشخیص اين پهپاد با دقت بالا، پهپاد آشنايي 

 باشد.ي مدل ميريپذمیتعمقابلیت  دهندهنشان
 

 
 ثانیهمیلی126زمان: 

 درصد 78دقت: 

 
 ثانیهمیلی126 زمان: 

 درصد 82دقت: 

 
 ثانیهمیلی125زمان: 

 درصد 80دقت: 

 
 ثانیهمیلی125زمان: 

 درصد 81دقت: 

 
 ثانیهمیلی124زمان: 

 درصد 87دقت: 

 
 ثانیهمیلی125زمان: 

 درصد 80دقت: 

 DJI S800 کوادروتورنتايج تشخیص پهپاد  -16شکل 

 

(، نتايج حاصل از تشخیص پهپاد 17در شکل )

بر اساس است. نمايش داده شده Q3DRSoloکوادروتور 

درصد و  84به میانگین دقت اين نتايج شبکه مورد نظر 

رسیده  در تشخیص پهپاد ثانیهمیلي125میانگین زمان 

در Q3DRSolo پهپاد  ،تصاوير ازدر اين دسته  است.

هاي مختلف پرواز کرده و زمینهمحیط داخل در پیش

ها که شود در بعضي از قسمتکه مشاهده مي طورهمان

اختلاف عمق پهپاد با اشیاء اطراف ناچیز است، شبکه 

پهپاد را تشخیص دهد.  ،توانسته با دقت بالا و زمان پايین

هاي توان گفت با انتخاب تصاوير عمق چالشمي ،بنابراين

زمینه و مشکلات مرتبط با تصاوير مرئي در جداسازي پیش

به طور مشابه، دلیل است. نور داخل تصوير برطرف شده

پايین بودن دقت در اين دسته از تصاوير عمق نسبت به 

که اين دسته از اين است  ParrotARتصاوير عمق پهپاد 

تصاوير در روند آموزش شبکه وجود نداشته و تشخیص 

دهنده قدرت موفق اين پهپاد در مرحله آزمايش نشان

 پذيري بالاي شبکه است.تعمیم
 

 
 ثانیهمیلی 126زمان: 

 درصد 80دقت: 

 
 ثانیهمیلی 124زمان: 

 درصد 87دقت: 

 
 ثانیهمیلی 125زمان: 

 درصد 86دقت: 

 
 ثانیهمیلی 125زمان: 

 درصد 82دقت: 

 
 ثانیهمیلی 126زمان:

 درصد 80دقت: 

 
 ثانیهمیلی 124زمان: 

 درصد 89دقت: 
 Q3DR Solo کوادروتورنتايج تشخیص پهپاد  -17شکل 

 

يي که در تمامي نتايج به هايژگيوترين يکي از مهم

خورد، اين است که شبکه قادر به شناسايي پهپاد چشم مي

رفع اين است. بوده در صحنههاي مختلف گیريدر جهت

دهنده آموزش مناسب با تصاوير نشان چالش توسط شبکه،

. چرا که شبکه تنها با تصاوير عمق استي سازهیشبعمق 

 نهیزمشیپدر محیطي ساده و بدون  ParrotARپهپاد 

و همراه با اختلاف عمق زياد با محیط اطراف، شلوغ 

هاي نسته انواع پهپاد با ويژگياست، اما تواآموزش ديده

هاي متفاوت در فواصل گیريفیزيکي مختلف، در جهت

هاي شلوغ را با دقت بالا و زمینهدور و نزديک در پیش

 زمان کوتاه تشخیص دهد.

شبکه يادگیري عمیق پیشنهادي توانسته ،چنینهم

که پهپاد چالشي است عمل تشخیص را در تصاويري 
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اختلاف عمق ناچیزي با اشیاء اطراف دارد، با دقت بالا و 

ي از اين تصاوير انمونه( 18زمان کم اجرا نمايد. در شکل )

است. اين اختلاف عمق از طريق اختلاف ناچیز در ارائه شده

 شیاء اطراف قابل مشاهده است.درجه خاکستري پهپاد با ا
 

 
 ثانیهمیلی 125زمان: 

 درصد 81دقت: 

 
 ثانیهمیلی 126زمان: 

 درصد 80دقت: 

 
 ثانیهمیلی125زمان: 

 درصد 80دقت: 

 
 ثانیهمیلی 124زمان: 

 درصد 80دقت: 
نتايج حاصل از تشخیص پهپاد در تصاوير عمق با اختلاف  -18شکل 

 عمق ناچیز با محیط

 

میانگین دقت و زمان نهايي تشخیص  ،به طور کلي

 از اين سه نوع پهپاد به يسازهیشبتصاوير عمق پهپاد در 

 رسید.ثانیه میلي125و  درصد 84میزان 

 تصاویر واقعیارزیابی نتایج در مجموعه -4-3-2

( نتايج حاصل از ارزيابي دقت و زمان 19مطابق شکل )

در شبکه يادگیري عمیق موردنظر در يک نوع پهپاد در 

 SGM عمق واقعي حاصل از الگوريتم مجموعه تصاوير

 74ین دقت پهپاد هگزاروتور، با میانگ است.نمايش داده شده

هاي مختلف در عمقثانیه میلي 133درصد و میانگین زمان 

همانطور که گفته شد، تصاوير  است.تشخیص داده شده

عمق حاصل از اين پهپاد، از طريق الگوريتم تناظريابي 

است و مدل پیشنهادي در تمام اين تصاوير حاصل شده

اما در بعضي از تصاوير  ،داشتيي تشخیص پهپاد را توانا

دقت حاصل از تشخیص پايین و زمان تشخیص کمي بیشتر 

سازي، به اندازه تصاوير شبیه چرا که تصاوير حاصل ؛است

نمايش  و جزئیات فیزيکي پهپاد را به طور واضح هايژگيو

که شبکه در روند اما با اين؛ داراي نويز هستنددهند و نمي

در سازي از يک نوع پهپاد آموزش تنها با تصاوير عمق شبیه

 در مرحله آزمايشسازي آموزش ديده، يک محیط شبیه

. کند پهپاد را در محیط واقعي شناسايياين نوع  توانسته

ي و ريپذمیتعمدهنده میزان نشاناين نتیجه  ،بنابراين

 .استبا انواع پهپاد  تشخیصقابلیت اطمینان بالاي شبکه در 

 

 
 ثانیهمیلی128زمان: 

 درصد 78دقت: 

 
 ثانیهمیلی 124زمان: 

 درصد 79دقت: 

 
 ثانیهمیلی 135زمان: 

 درصد 80دقت: 

 
 ثانیهمیلی 129زمان: 

 درصد 70دقت: 

 
 ثانیهمیلی 146زمان: 

 درصد 70دقت: 

 
 ثانیهمیلی 138زمان: 

 درصد 68دقت: 
 هگزاروتورنتايج تشخیص پهپاد  -19شکل 

 یبندجمع -5

که گفته شد، حضور پهپاد در فواصل دور در  طورهمان

 شلوغ، مشکلات نوري و عدم امکان جداسازي نهیزمشیپ

زمینه در تصاوير مرئي، تشخیص پهپادها را با مشکل پس

در صورتي که استفاده از تصاوير عمق به دلیل  کند.روبرو مي

حد زيادي  اختلاف عمق موجود بین اشیاء اين مشکل را تا

تصاوير  انواع با استفاده از ،در اين پژوهشاست. برطرف کرده

شبکه يادگیري عمیق  نسخه دوم عمق و با استفاده از

YOLO استتشخیص پهپاد با موفقیت صورت گرفته .

هاي در محیط پهپادمدل نهايي بر روي انواع  ،همچنین

 هاي گوناگونگیريزمینه با جهتدر انواع پس ،مختلف

و مشاهده شد مدل در شرايط مختلف قادر به گرديد  رزيابيا

توان گفت به طور کلي مي ،تشخیص انواع پهپاد است؛ بنابراين

تشخیص شئ، تشخیص با سنتي هاي در میان انواع روش

هاي يادگیري عمیق، نتايج بسیار مناسبي را استفاده از شبکه

تفاوت در انواع با مقايسه رويکردهاي م ،دهد. در ادامهارائه مي

 يچشیپ هاي يادگیري عمیق، شبکه يادگیري عمیقشبکه

YOLO  از لحاظ دقت و سرعت مطلوب به عنوان شبکه

نتايج حاصل از تشخیص  بررسيبا  ،انتخاب گرديد. در نهايت
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ها توسط اين و برطرف کردن چالش YOLOv2در شبکه 

به  پیشنهاديشبکه يادگیري عمیق  ،توان گفتميشبکه 

قبول و دقت مناسب در مندي از سرعت قابلدلیل بهره

ر تشخیص پرنده تشخیص انواع پهپاد و عملکردي مناسب د

زمینه پیچیده در تصاوير واقعي و یشهايي با پدر محیط

مناسب در تشخیص پهپاد  شبکه، به عنوان يسازهیشب

به منظور مقايسه توان در تحقیقات بعدي مي شود.انتخاب مي

يادگیري  يشبکه گرياز انواع ديج حاصل از اين پژوهش، نتا

به منظور بهبود دقت  YOLOv3شبکه  مانند ، YOLOعمیق

تشخیص استفاده کرد و علاوه بر تشخیص پهپاد، به بحث 

 تعیین موقعیت نیز پرداخت.
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