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 مقاله پژوهشی

 

 دهیچک
ي فـرود  هاتمیالگورکنترل و اتوماسیون پهپادهاي بدون سرنشین است. توسعۀ  ي مهم در حوزةها چالشفرود اتوماتیک یکی از موضوعات و 

ي پردازش تصویر، به تشخیص دقیق و سریع محل ها حوزهبه محل فرود است که این کار، در  اتوماتیک نیازمند تعیین موقعیت پهپاد نسبت
، رسـد یمنظر ي تصویر است که بهبندقطعهة آبشاري و تناظریابی و کننديبندبقهي معمول، در این زمینه، طها روش ازجملهفرود نیاز دارد. 
ي کانولوشـنی  هـا شـبکه هـاي اخیـر    با چالش مواجه شوند. از طرف دیگر، در سـال  ها تمیالگورهوایی و مقیاس متفاوت، این  و با تغییرات آب

بـار محاسـباتی زیـاد، ایـن      حال با توجه بـه ؛ باایناندرفتهکار منظور شناسایی و تشخیص اشیا در تصاویر بهیی قوي بههامدلمنزلۀ بهعمیق 
انـد.  اند و قدرت پردازش ضعیفی دارند، کاربرد جدي نیافتـه ي سبکافزارسختي بدون سرنشینی که از لحاظ هاپرندههنوز در حوزة  ها مدل

ة آبشـاري بـراي تشـخیص آنـی محـل فـرود اسـت. نتـایج         کننديبندي عمیق کانولوشنی و طبقهها شبکهوش هدف این مقاله مقایسۀ دو ر
هاي کانولوشنی در مقابل دوران، مقیاس، انتقال و که شبکه دهدیمنشان  Parrot AR Drone2.0روي یک پرندة  شدهارائه کردن روشعملی

 %3کنندة آبشـاري،  يبندطبقهاست که، در قیاس با روش  1/99تشخیص در این روش شدگی پایداري بسیار زیادي دارند. دقت  حتی پنهان
 از لحاظ سرعت نیز، مناسب کاربردهاي آنی است. حالعیندربیشتر است و 

 
 ي بدون سرنشین.هاپرندهیادگیري عمیق، فرود اتوماتیک،  :هاواژهکلید
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  مقدمه   -1
هـاي اخیـر، توجـه     ي بدون سرنشـین، در سـال  ها پرنده

و کابردهـاي بسـیار    انـد  کـرده بسیاري را به خود جلـب  
وجـو، کشـاورزي،    اند؛ مانند نظارت، جست متنوعی یافته
هاي  ي تجارتی و اقتصادي و زمینهها نهیزمگشت مرزي، 

توجــه، در ایــن  علمــی. یکــی از مســائل مهــم و جالــب 
محیطـی و نـوري    ، فـرود اتوماتیـک در شـرایط   ها حوزه

ــا پیشــرفت Chen & Liu, 2016متفــاوت اســت ( ). ب
ي پردازش تصویر، فـرود  ها تمیالگورها و  تکنولوژي رایانه

ي پردازش تصویر در ها کیتکنامن و اتوماتیک براساس 
ي بدون سرنشین توجه بسیاري از محققان را به ها پرنده

خود جلب کرده است. فرود اتوماتیک نیازمند تشـخیص  
به محل فرود است  دقیق و تخمین موقعیت پرنده نسبت

ــتفاده از   ــا اس ــولاً ب ــه معم ــامانه ک ــت س ــین موقعی تعی
توان آن را انجام داد. دقت عملیات فرود  نمی 1يا ماهواره

در غیر این صـورت، ممکـن اسـت    باید بسیار بالا باشد؛ 
بـر پـردازش    پرنده سقوط کند. فـرود اتوماتیـک مبتنـی   

تصویر پرندة بدون سرنشین شامل دریافت تصویر از باند 
فرود و سپس پردازش سـریع، دقیـق و مطمـئن اسـت.     

شده براي تعیین وضعیت پرنـده   ازآن تصویر پردازش پس
 به محل فرود و ترکیب آن بـا دیگـر سنسـورهاي    نسبت

  .  دشو یممنظور فرود امن، استفاده  پرنده، به
منظور فـرود   ي اتوماتیک بهها سامانهدر حال حاضر، 

تعیــین  ســامانه، 2نــاوبري اینرســی ســامانهامــن شــامل 
بــر تصــویر و  ي مبتنــیهــا ســامانهاي،  موقعیــت مــاهواره

 ,.Wang et alشـده اسـت (   ي بیـان هـا  سـامانه ترکیـب  

ي اصـلی  ها سامانهناوبري اینرسی یکی از  سامانه ).2007
. ایـن  رود یم ـشـمار   و پرکاربرد در تعیـین موقعیـت بـه   

پارامترهاي ناوبري، شامل موقعیت و سرعت را با  سامانه
ترتیب، خطاي  ؛ بدینکند یماستفاده از انتگرال محاسبه 

زیــادي در  ریتــأثیابــد و احتمــالاً  تجمعــی افــزایش مــی
از  ). یکـی Kong et al., 2014ي دقیـق دارد ( ری ـگ اندازه

ي ا مـاهواره بر تعیین موقعیـت   ي مبتنیها سامانهمشکلات 
شدن سـیگنال در کنـار    نبودن همیشگی، قطع دردسترس
، موانع و دقت اندك آنهاست. در حالت کلـی،  ها ساختمان

براي فواصـل دور و دقـت انـدك     INSو  GPSي ها سامانه
انـد و در فواصـل نزدیـک ممکـن اسـت       در پرواز مناسـب 

ي یادشـده، وزن  هـا  سامانهباشند. در مقایسه با  ساز مشکل
ــاوبري از    ــرژي و ابعــاد کوچــک ن ــدك، مصــرف کــم ان ان

بـراین   ي استفاده از دوربین در ناوبري است. علاوهها تیمز
تجهیزات مذکور تحت تأثیر عوامل خارجی نیستند و این 

ي پردازش تصـویر نیـاز   ها کیتکنروش فقط به دوربین و 
ــابراین، در ــاوبري در هــا ســامانهبســیاري از  دارد و بن ي ن

  .اند رفتهکار  هاي اخیر، به سال
شده در حوزة فرود اتوماتیـک   در بیشتر تحقیقات انجام

ي مرسـوم و رایـج   هـا  روشبا استفاده از پردازش تصویر، از 
 ,.Tsai et al( 3یی مانند تبدیلات هافها روش؛ برند یمبهره 

2006; Verbandt et al., 2014; Pan et al., 2008 ،(
 ,.Saripalli et al., 2003; Fan et alي تصـویر ( بنـد  قطعـه 

 Chen & Liu, 2016; Saripalli et)، ممـان تصـویر (  2008

al., 2003 ) و تناظریـابی (Miller et al., 2008; Fucen et 

al., 2009 4کننـدة آبشـاري   بنـدي  تـازگی روش طبقـه   ). بـه   
)De Oliveira & Wehrmeister, 2016 ــایی ) در شناس

کار رفته است کـه الگـوریتمی مناسـب بـراي      محل فرود به
، در انـد  توانسـته  هـا  کیتکنشود. این  شناسایی محسوب می

حـال   بیشتر شرایط، عملکرد مناسبی داشـته باشـند؛ بـااین   
در تشـخیص محـل    هـا  تمیالگـور ي اصلی این نوع ها چالش

رایط ۀ متنوع، شنیزم سپفرود، درمواردي همچون تغییرات 
  وهوایی نامناسب و تغییرات ارتفاعی زیاد است.   آب

ي ها شبکهي براي استخراج ویژگی، ها روشبرخلاف 
تا  کنند یماز چندین لایۀ مخفی استفاده  5عصبی عمیق

 صـورت  بـه مراتبـی را   ی و سلسـله چندسطحهاي  یژگیو
 بـه  امیـد  عمیـق،  یـادگیري  اتوماتیک کشـف کننـد. در  

 يهـا  روش با بشر، دست به ها یژگیو استخراج جایگزینی
  دارد. وجـود  ینظـارت  مـه ین و بدون نظارت خودکار کامل

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Global Positioning System (GPS) 
2. Inertial Navigation System (INS) 
3. Hough 
4. Cascade Classifier 
5. Deep Neural Networks  
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ــادگیري فراینــد  ي عمیــق معمــولاً نیازمنــد هــا مــدلی
هـاي اخیـر    ي زیاد است که خوشبختانه در سـال ها داده

ي بــزرگ ماننــد هــا دادهایــن مشــکل، بــا ایجــاد پایگــاه 
ImageNet )Russakovsky et al., 2015   حـل شـده ،(

ــوریتم  ــن الگ ــین ای ــه  اســت. همچن ــا ب ــامانهه ــاي  س ه
ي واحـدها ا قدرت محاسباتی بـالا، ماننـد   ي بافزار سخت

، نیاز دارند که ظاهراً اسـتفاده از ایـن   1پردازش گرافیکی
ي افزارهـا  سـخت ي آنـی روي  هـا  پردازش، در ها کیتکن

ي بــدون سرنشــین تقریبــاً هــا پرنــدهســبک و ارزان در 
  ناممکن است.
ي بسـیاري بـا شـیوة    هـا  تمیالگورهاي اخیر،  در سال

 معرفی شده اسـت  تشخیص شیءیادگیري عمیق براي 
)Guo et al., 2016    در میـان سـاختارهاي موجـود در .(

را محققـان   2ي کانولوشـنی هـا  شبکهاین زمینه، ساختار 
 Redmonاند ( بسیاري براي تشخیص اشیا استفاده کرده

et al., 2016; Sermanet et al., 2013; Ren et al., 
2015 .( 
در حـوزة   ها تمیگورالبا توجه به پتانسیل بالاي این  

 ,YOLO )Redmon & Farhadiتشخیص شـیء ماننـد   

2016 ،(SSD )Liu et al., 2016 و (YOLOv2 
)Russakovsky et al., 2015 ایـن   رسـد  یم ـنظـر   )، بـه

ي هـا  پرنـده بتوانند در مسـائل دنیـاي واقعـی     ها کیتکن
 ء،بدون سرنشین، مانند فرود اتوماتیک و تشخیص شـی 

ي بسـیاري  هـا  تـلاش ي اخیـر،  ها لساکارآمد باشند. در 
ي تشـخیص  هـا  تمیالگـور منظور کاهش زمان اجـراي   به

ي کانولوشــنی در تصــاویر هــا شــبکهاشــیا، بــا اســتفاده 
 ,De Oliveira & Wehrmeister( پهپادها صورت گرفته

2016; Song han et al., 2015; Lee et al., 2017  ،امـا (
در  آنهـا با توجه به بار محاسباتی زیاد، امکان استفاده از 

ي هـا  تمیالگـور پهپادهاي سـبک دشـوار اسـت. در بـین     
ي کانولوشنی برمبنـاي تشـخیص شـیء، روش    ها شبکه

YOLOv2      سرعت بسیار بـالا و بـار محاسـباتی پـایینی
، در تـر  سـاده شـکل   این ایـده، بـه   عمق کمدارد. ساختار 

ارائه شده است. اگرچه معمـاري ایـن     Tiny-Yoloقالب
روش براي تشخیص اشیا در مقالات گوناگونی اسـتفاده  

شده، هنوز قابلیت اسـتفاده از آن در پهپادهـا و تعیـین    
  موقعیت بررسی نشده است. 

بــر شــبکۀ  هــدف ایــن مقالــه مقایســۀ روش مبتنــی
کننـدة   بنـدي  و طبقـه  Tiny-Yoloکانولوشنی، با عنوان 

ادامـه، بـر تحقیقـات پیشـین مـروري      آبشاري است. در 
هــا، دو روش  خــواهیم داشــت و ســپس در بخــش روش

ــدة آبشــاري و  بنــدي طبقــه را توضــیح  Tiny-Yoloکنن
 Parrotروي پرندة  ها روشدهیم. در بخش اجرا، این  می

AR Drone2.0 منظـور ارزیـابی ایـن     شود و بـه  اجرا می
  شود. ها، سرعت و دقت آنها مقایسه می روش

  ینۀ پژوهشپیش -2
هاي تشخیص محـل فـرود، بـا     در این بخش، ابتدا روش

شـود.   هاي پردازش تصویر، مرور مـی  استفاده از الگوریتم
هاي یادگیري عمیق بـراي تشـخیص شـیء     سپس روش

  .گیرد مورد بررسی قرار می

ي هـا  از روشتشخیص محل فرود بـا اسـتفاده    -2-1
  پردازش تصویر

وضعیت پرنده، اغلب براي شناسایی محل فرود و تعیین 
هاي مرسوم در پـردازش تصـویر اسـتفاده شـده      از شیوه

) از راه 2006و همکـاران (  3است. بـراي نمونـه، تسـاي   
و تشـخیص خـط، بـا اسـتفاده از      4تشخیص لبـۀ کنـی  

شــکل را » T«تبــدیلات هــاف، توانســتند محــل فــرود  
ــا اســتفاده از تبــدیل   تشــخیص دهنــد. آنهــا ســپس، ب

ــین  ــامانهمختصــات ب ــین و مخت س ــامانهصــات دورب  س
را محاسبه کردند  γو  α ،βمختصات زمین، پارامترهاي 

ترتیـب   درجـه را، بـه   6/4، 2/4، 8/4و توانستند خطـاي  
و همکـاران   5دست آورند. سریپالی را به γو  βو  αبراي 

  اتوماتیـک فـرود پیشـنهاد دادنـد.      انهسـام ) یک 2003(
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Graphics Processing Unit (GPU) 
2. Convolutional Neural Networks 
3. Tsai  
4. Canny 
5. Saripalli    
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، با اعمال فیلتر مدین روي تصویر ورودي، سامانهدر این 
، استفاده تینها درو  1ي و اجزاي متصلبند قطعهسپس 

ت محل فرود در تصویر محاسبه از ممان اینرسی، موقعی
یی و جـا  جابـه بـراي   متر یسانت 7نتایج گویاي دقت شد. 

و همکــاران  2درجــه بــراي دوران بــود. فوســن 4دقــت 
اي، بـراي تشـخیص جهـت پهپـاد در      ) در مقاله2009(

اضـافه  » H«طراحی محل فرود، شکلی مثلثی به شـکل  
کردند. سـپس بـراي شناسـایی آن، الگـوریتم جدیـدي      

 تناظریابی پیشنهاد دادند و نیز تبدیلات هاف را براساس
اي سـریع و   کار بردند کـه شـیوه   براي شناسایی مثلث به

 60مطمئن بود. طبق خروجی این الگوریتم، زمان اجـرا  
  بود.  %42/97و دقت  هیثان یلیم

ــاران ( 3فـــن ــویر، 2008و همکـ ــود تصـ ــا بهبـ ) بـ
ــتانه ــپس   آسـ ــذاري، سـ ــهگـ ــد قطعـ ــویر بنـ ي تصـ
شده و اعمال ممان اینرسی، محل فـرود را   گذاري آستانه

در تصویر شناسایی کردند. براي تعیین وضـعیت پرنـده،   
ابتدا مرکز محل فرود و سـپس پیکسـلی کـه بیشـترین     

ازآن قطـر   . پـس شـود  یم ـفاصله را از آن دارد مشـخص  
اصلی، با استفاده از این دو پیکسل، تعیین خواهـد شـد.   

جـر بـه دو   یـک قطـر من  » H«ممکن است براي شـکل  
وضعیت شود. براي محاسبۀ زاویۀ بین دو نقطه از گوشۀ 

Hرود و سـپس نقطـۀ اصـلی،     کـار مـی   ، تصویر اصلی به
، تی ـنها در. شـود  یممنظور تعیین وضعیت، شناسایی  به

است،  zدهندة زاویۀ دوران حول محور  که نشان γزاویۀ 
ي زاویۀ بین نقاط گوشه و شیب قطر اصـلی،  ریگ اندازهبا 

 10محاسبه خواهد شد. در این مقالـه، دقـت مـوقعیتی    
 درجه گزارش شد. 3ي ا هیزاوو دقت  متر یسانت

) از دو دوربین استریو براي 2013و همکاران ( 4چی
تشخیص و تعیین موقعیت استفاده کردند. از مشـکلات  

قـاط اشـتباه   تناظریابی تصاویر استریو، امکان تشخیص ن
جاي نقاط گوشه است. بـراي حـل ایـن مسـئله، ایـن       به

محققان اختلاف گرادیان نقاط گوشه و نقاط غیرگوشـه  
را محاسبه کردند. این مقدار نمایانگر اختلاف بین نقـاط  
گوشه و نقاط غیرگوشه است (هرچـه مقـدار ایـن عـدد     
بیشتر باشد، نقطۀ گوشه بیشتر به نقطۀ غیرگوشه تعلق 

ــدارد).  ــین و چ ــو ل ــور )2016( 5ی ــا تمیالگ ــرود  يه ف
 ،ریپـردازش تصـو   يهـا  کیتکن با استفاده ازرا  توماتیکا

ذکرشـده در   يهـا  تمیاز الگـور  ياری. بساند بررسی کرده
و شـوند   شـمرده مـی   رایـج  يهـا  تمیالگـور  از مقالـه  نیا

 بیشـتر ناکارآمدنـد.   یواقع ـ يایحال در مسائل دن نیع در
 ،يگــذار آسـتانه  ر،یوود تصــبــر بهب ـ یمبتن ـ هــا تمیالگـور 
 ی ونرســیلبــه، ممــان ا  صیهــاف، تشــخ  لاتیتبــد
در مسائل  رسد ینظر م اند که به گزارش شده يبند قطعه
 و نـه یزم شیتنـوع پ ـ  ،ينـور  طیشـرا  رییمانند تغ یواقع

و  6د اولیویرا .لازم را ندارند يجسم کارآمد یشدگ پنهان
کننـدة آبشـاري    يبند طبقهي ها روش) 2016ورمایستر (

. روش کلـی  انـد  کـرده را در شناسایی محل فرود مطرح 
میــانگین مقــادیر قطعــات  7ي چندمقیاســهفگرهایتوصــ

. از دیگرسو، کند یمپیکسل را محاسبه  ي تکجا بهبلوك 
هـاي موجـود    با اختلاف شدت پیکسل Haarهاي  ویژگی

ــین    ــه تعی ــک ناحی ــدر ی ــوند یم ــن  ش ــک از ای . هری
کننـدة   يبنـد  طبقـه با استفاده از  ذکرشدهي فگرهایتوص

کننـدة ضـعیف و    يبنـد  طبقهآبشاري که شامل چندین 
  تصویر ورودي را تفسیر کند.   تواند یمشوند،  ی میدرپ یپ

  تشخیص شیء با استفاده از یادگیري عمیق -2-2
ي هـا  شـبکه بسیاري از محققان در حوزة ماشین بینایی، 

کـار   کانولوشنی عمیق را در حـوزة تشـخیص شـیء بـه    
، در ایـن حـوزه، روش   هـا  روشیکی از نخستین . اند دهبر

R-CNN )Girshick et al., 2014 است که ابتدا نواحی (
 کننـده  يبند طبقهمنتخب بالقوه را در تصویر تولید و سپس 
کند. زمـان اجـرا    را روي این نواحی برگزیده، ارزیابی می

   ویـژه درمـورد تولیـد نـواحی بـالقوه در      بهدر این روش، 
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Connected Component  
2. Fucen  
3. Fan  
4. Chi  
5. Chen & Liu  
6. De Oliveira & Wehrmeister 
7. Multi Scale Block LBP 
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تصویر، بسیار زیاد است؛ به همین دلیل، استفادة عملـی  
 ممکندر کارهـاي آنـی بسـیار نـا    ویژه  به، ها روشاز این 
ــه ــر  ب ــنظ ــد یم ــر رس ــا روش. از دیگ  Fast R-CNN ه

)Girshick, 2015 و (Faster R-CNN )Ren et al., 2015( 
هستند که از شبکۀ کانولوشنی براي تولید نواحی بالقوه 

اند.  بهره برده R-CNNمنظور افزایش سرعت  در تصویر، به
فـریم بـر ثانیـه،     7و  5/0ترتیب  به ها تمیالگورسرعت این 

روي واحد پردازندة گرافیکی است که مناسب کاربردهاي 
    ي بدون سرنشین نیست.ها پرندهدقیق و آنی در 

در حوزة تشخیص اشیا در تصاویر پهپاد، با اسـتفاده  
ــان از    ــی محقق ــق، برخ ــادگیري عمی ــبکهاز ی ــا ش ي ه

اولیویرا و  اند. در مقالۀ د کانولوشنی عمیق استفاده کرده
ي کانولوشـنی عمیـق بـراي    ها شبکه)، 2016ورمایستر (

تشخیص افراد در تصـاویر پهپـاد اسـتفاده شـده اسـت.      
وجــوي منــاطق منتخــب، از  منظــور کــاهش جســت بــه

استفاده شد. در بهتـرین حالـت    پردازش تصویر حرارتی
ي هـا  شبکهوقتی دقت و زمان اجرا مهم باشد، با ترکیب 

پـردازش تصـویر حرارتـی، امکـان     کانولوشنی عمیـق و  
 1فریم بر ثانیه وجود دارد. لـی  08/1اجراي این روش با 

) از پردازش ابري، بـا هـدف افـزایش    2017و همکاران (
ــتفاده از    ــا اس ــیا ب ــخیص اش ــرعت تش ــبکهس ــا ش ي ه

، استفاده کردند. با توجه R-CNNکانولوشنی و الگوریتم 
بـه   دهش ـ انجـام ي ها پردازشبودن محاسبات،  به سنگین

شـده،   رایانش ابري انتقال یافـت. زمـان اجـراي گـزارش    
ثانیه و  6/0تاپ، حدود  براي واحد پردازندة گرافیکی لپ

و  2ثانیه بود. سانگ هان 1/0در محاسبات ابري، نزدیک 
ي کانولوشـنی را در تشـخیص و   ها شبکه) 2015همکاران (
 ,.KCF )Henriques et alاز روش  آنهاکار بردند.  ردیابی به

ردیـابی اشـیا    ) که سرعت اجراي بـالایی دارد، بـراي  2015
حال زمانی که دقت ردیابی از حـد   استفاده کردند؛ درعین

ــر باشــد، از روش  آســتانه ــراي  Faster-R-CNNاي کمت ب
برند که زمان اجراي بسیار پایینی دارد.  تشخیص بهره می

 980Nvidiaسرعت تشـخیص و ردیـابی بـا اسـتفاده از     

GTX بود. هیثان یلیم 5/5و  170ترتیب  ، به    
و همکـاران   3شـده از سـوي ردمـان    معماري معرفی

) بـا عنـوان   2016( 4) و نیز با همکاري فرهـادي 2016(
YOLO  وYOLOv2   توانست هم از لحاظ دقـت و هـم ،

فریم بر ثانیه) از  90از لحاظ سرعت (در بهترین حالت، 
ایـن  ي تشخیص شیء پیشی بگیـرد. در  ها سامانهبیشتر 
تشـخیص شـیء،    سـامانه هـاي متفـاوت    ، بخـش ها مقاله
ي واحد در شـبکۀ عصـبی کانولوشـنی    ا سامانه صورت به

تشـخیص در   سامانه. با توجه به اینکه کل اند شدهایجاد 
 توانـد  یم ـ، فراینـد یـادگیري   ردی ـگ یمیک شبکه جاي 

  یکپارچه انجام شود. صورت به

  ي تشخیص محل فرودها روش -3
و کننــدة آبشــاري  بنــدي در ایــن مقالــه، دو روش طبقــه

. شـوند  یم ـمقایسـه   Tiny-YOLOو  Haar يهـا  یژگیو
ــیح داده    ــن بخــش توض ــن دو روش در ای ــک از ای هری

 شد.   خواهد

  کنندة آبشاري يبند طبقه -3-1
ي هـا  کننـده  يبنـد  طبقـه ي آبشـاري از  ها کننده يبند طبقه
ي هـا  ننـده ک يبنـد  طبقـه انـد کـه خروجـی     مراتبـی  سلسله
  صـــورت اطلاعـــات اضـــافی، بـــراي  را بـــه شـــان یقبلـــ

ــه ــدي ورودي طبق ــه  بن ــدي، ب ــدة بع ــی  کنن ــار م ــد.  ک برن
ي هـا  کننده يبند طبقهي آبشاري شامل ها کننده يبند طبقه

هم قرارگرفتن این  سر پشت شوند. با می قیردقیغضعیف و 
کننـدة قـوي    بنـدي  هاي ضعیف، طبقـه  کننده بندي طبقه
ي متفــاوت ازطریــق هــر هــا نمونــهآیــد.  دســت مــی بــه

منزلۀ نمونـۀ مثبـت (نمونـۀ حـاوي      بهکننده  يبند طبقه
ي گذار برچسبشیء) یا نمونۀ منفی (نمونۀ بدون شیء) 

 دشو یم. اگر خروجی منفی باشد، فرایند متوقف شود یم
؛ شـود  یمو در غیر این صورت، فرایند وارد مرحلۀ بعدي 

  بنابراین خطا در هر مرحله بایـد حـداقل باشـد زیـرا در    
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Lee  
2. Song Han  
3. Redmon  
4. Farhadi  
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 & De Oliveira( شـود  ینم ـمرحلـۀ بعـدي تصـحیح    

Wehrmeister, 2016 ــاختار ایــــن  1). شــــکل ســ
  .  دهد یمرا نشان  ها کننده يبند طبقه
وسـفید   یی سیاهها لیمستطشامل  Haarي ها یژگیو
نـواحی همسـایه در    هـا  یژگیو، این 2شود. در شکل  می

و بـا محاسـبۀ    رنـد یگ یم ـیک قطعه از تصویر را در نظر 
در هـر ناحیـه اسـتخراج     هـا  کسلیپتفاضل جمع شدت 

تغییر شـدت در منـاطق    توان یمترتیب  این ؛ بهشوند یم
، بـه الگـویی   تی ـنها درمتفاوت تصویر را محاسبه کرد و 

  دست یافت.   دار یمعن
شـوند کـه    اي طراحی می گونه ها به کننده بندي طبقه

سادگی تغییر یابد تـا بتواننـد اشـیاي داراي     ابعادشان به
بـراي پیـداکردن   ابعاد متفاوت را شناسایی کنند؛ بنابراین 

ــتنتاج در  ــد اسـ ــاوت، فراینـ ــاد متفـ ــیاي داراي ابعـ   اشـ
    

هاي  کننده بندي طبقه شود. هاي متفاوت انجام می مقیاس
بــا  1گیــري هــاي تصــمیم پایــه، در ایــن زمینــه، درخــت

 Haarهـاي   رونـد. ویژگـی   شمار مـی  کم دو برگ به دست
 2هاسـت و مطـابق شـکل     کننده بندي ورودي این طبقه
ــی ــبه مـ ــتفاده  محاسـ ــی اسـ ــوند. ویژگـ ــده در  شـ شـ

اي خاص با استفاده از شکل، موقعیـت   کننده بندي طبقه
و مقیاس آن مشخص خواهد شد. هر مرحله با تکنیکـی  

ــام  ــه ن ــۀ  آمــوزش داده مــی boostingب شــود. در مرحل
اي متناسب با ابعاد شـیء روي تصـویر    تشخیص، پنجره

سبه محا Haarي ها یژگیو. در هر ناحیه، کند یمحرکت 
و با محاسبۀ تفاضل و مقایسۀ آن با حد آسـتانۀ   شود یم

دیده، نواحی شامل شـیء از غیرشـیء تشـخیص     آموزش
در  ها یژگیو). این Viola & jones, 2001( شود یمداده 
  .روند یمکار  ي قطعات گوناگون در تصویر بهبند دسته

  
  

   

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Decision Tree 

 
 ي آبشاريبندطبقه. 1شکل 

 
 

             
 کنندة آبشارييبندطبقهشده در ي استفادههایژگیو. 2شکل 
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 Tiny-Yoloروش  -3-2
هـاي ردمـان و    شـده در پـژوهش   هـاي معرفـی   الگوریتم

)، 2015و همکاران ( 1) و روساکوفسکی2016فرهادي (
ي هـا  تمیالگـور بـر دیگـر    YOLOv2و  YOLOبا عنوان 

یی دارند؛ نخست اینکه، در ایـن  ها تیمزتشخیص شیء 
، به تولید نواحی بالقوه در تصویر نیـاز نیسـت.   ها تمیالگور

هاي معمولی تشخیص شیء، فرایند تولید نواحی  در روش
ي، پالایش و حذف تکراري ایـن نـواحی   بند طبقهبالقوه با 

، همۀ ایـن نـواحی بـا توجـه بـه      تینها در. شود یمدنبال 
. ایـن  شـوند  یم ـدهی  دیگر اشیاي موجود در تصویر، نمره

ي گوناگون تصـویر اعمـال و   ها اسیمقنواحی و  کار در همۀ
زلــۀ شــیء در نظــر گرفتــه نم بــهنـواحی داراي امتیــاز بــالا  

. فرایند تولید نواحی بالقوه سبب افزایش محاسـبات  شود یم
، ایـن نیـاز   YOLOکـه در الگـوریتم    شود یمبسیار زیادي 

رفته براي تشـخیص شـیء    کار برطرف شده است. فرایند به
ــه) YOLO )Redmon & Farhadi, 2016در  ــورت ب  ص

از ورودي تصویر تا مختصـات مسـتطیل    2مسئلۀ رگرسیون
. شـبکۀ  شـود  یم ـدربردارندة شیء و احتمال کلاس انجـام  

  گرفتـه از شـبکۀ    الهـام  YOLOدر  شـده  یطراحکانولوشنی 
  

GoogleNet )Szegedy et al., 2015 اســـت. شـــبکۀ (
YOLO  اتصـال  تمـام یۀ و دو لا لایۀ کانولوشنی 24شامل 
شــود. لایــۀ آخــر ایــن شــبکه کــلاس و مختصــات   مــی

. یکـی  کنـد  یم ـی نیب شیپمستطیل دربردارندة شیء را 
ي ایـن الگـوریتم ارزیـابی کـل تصـویر،      ها تیمزدیگر از 

ي نواحی بالقوه است که پتانسیل ایـن الگـوریتم را   جا به
صـورت   دهد. در فرایند تشخیص، تصـویر بـه   افزایش می

. هریـک  شود یم) گریدبندي =S×S )7Sقطعات مساوي 
کنـد.   ی مـی نیب شیپ) مستطیل را =B )2Bاز این قطعات 

ها این اطلاعات را دربر دارد: مختصات  هریک از مستطیل
ــز مســتطیل  ــوyو  xمرک ــرض  wل ، ط مســتطیل  hو ع

شده و احتمال حضـور شـیء در آن مسـتطیل     ینیب شیپ
Pr(object) .آخر، خروجـی   درS×S× (B×5+C)   تنسـور

ي موجود شـمرده  ها کلاستعداد کل  Cاست که در آن، 
انتشار خطا انجام  شود. آموزش شبکه با الگوریتم پس می

شـدت کـاهش    شد. چنین سـاختاري زمـان اجـرا را بـه    
ي آنـی  هـا  پـردازش این الگـوریتم را مناسـب   و  دهد یم
  دهد. یک تنسور را نشان می 3شکل  .سازد یم
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Russakovsky  
2. Regression 

 
 YOLO . عملکرد3شکل 
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، YOLOv2 [o]، بـا نـام   YOLOدر معماري جدیـد  
ایجاد  YOLOتغییراتی با هدف بهبود عملکرد و سرعت 
ــک   ــن روش، از تکنی ــت. در ای ــده اس ــالش ــاز نرم ي س

پس از هر لایۀ کانولوشـن اسـتفاده شـد.     [w] 1يا دسته
کننـــده در  يبنـــد طبقـــهورودي تصـــویر، در مرحلـــۀ 

YOLOv2 افزایش یافت و  448×448به  224×224، از
، YOLOرا در قیاس بـا   mAP% معیار 6این دو تکنیک 

، اتصــال تمــامي معمــاري لایــۀ جــا بــه% افــزایش داد. 6
Anchor boxes و همکاران  2شده در پژوهش رن معرفی

شـده از   گذاري شـد. مـدل ارائـه    ) در شبکه جاي2015(
در طول و عرض جعبـۀ   K-meansي بند خوشهاطلاعات 

ریـد مطـابق   ، ابعاد گتینها دري زمینی بهره برد. ها داده
  ) محاسبه شد.1رابطه (

 

Output Size = (N����� + N������ + 1) × N������ 
تعـداد مختصـات    ������N، هـا  کـلاس تعداد  �����N  )1رابطه (

  است. anchor يها لیمستطتعداد  ������Nخروجی، 
، با قابلیت اجـراي بسـیار سـریع و    YOLOv2شبکۀ 
اشیاي موجود در تصویر را شناسـایی   تواند یمدقت بالا، 

 Tiny-YOLOکند. در دیگر ساختار پیشـنهادي شـبکۀ   
که  کند یملایه استفاده  9لایۀ کانولوشن، از  24ي جا به

عملکرد آن با تعداد کمتر پارامترها و زمان اجراي بسیار 
) در GPUفریم بـر ثانیـه روي    155سریع (زمان اجراي 

اطلاعـات هـر لایـه     است. YOLOv2و  YOLOقیاس با 
آمـده اسـت. بعـد از هـر لایـۀ کانولوشــن،       1در جـدول  

ي استفاده ا دستهي ساز نرمالاز  YOLOv2مطابق روش 
بـر تسـریع زمـان     ، علاوهتواند یمشده است. این تکنیک 

ــه     ــاز ب ــاهش نی ــبکه و ک ــی ش ــتکنهمگرای ــا کی ي ه
، دقت شبکه را نیز بهبود 3برازش شیب سازي مانند تنظیم

حفـظ اطلاعـات    منظـور  به 3×3 یۀاستفاده از لاببخشد. 
 سـبب  ادی ـبـا ابعـاد ز   لتـر یف زیـرا  شود یانجام م يورود

. مطـابق  شود می يرفتن اطلاعات ورود کاهش و ازدست
YOLOv2 ،ی استفاده از تابع فعال خطleaky rectified 

خواهد شد.  سامانهشدن  یرخطیباعث غ هیلا نیاز ا پس
انتشـار   ریق الگـوریتم پـس  فرایند آموزش این شبکه ازط

  خطا انجام شد.

 Tiny-YOLO. شبکۀ کانولوشنی 1جدول 

 ابعاد فیلتر
هاي  تعداد فیلتر
  لایه  کانولوشن

 تصویر ورودي 288×288
3×3  16  Conv-maxpool 
3×3  32  Conv-maxpool  
3×3  64  Conv-maxpool  
3×3  128  Conv-maxpool  
3×3  256  Conv-maxpool  
3×3  512  Conv-maxpool  
3×3  1024  Conv  
3×3  512  Conv 
1×1  425  Conv  

  تنسور  -  11×7×7

  اجرا و ارزیابی نتایج -4
در این بخش به تجهیزات مورد استفاده، جزئیات اجرا و 

  شود. هاي متفاوت اشاره می کاررفته در بخش هاي به داده

  تجهیزات مورد استفاده -4-1
ــوریتم     ــت الگ ــتفاده در تس ــورد اس ــدة م  Parrotپرن

AR.Drone 2.0  سـبک و  نـه یهز کـم ی پلتفرمبوده که ،
 420و وزن آن  50×50کوچک است (ابعـاد آن حـدود   

به دو دوربین  Parrot AR.Drone 2.0گرم است). پرندة 
ــایین،  ــو و پ محــوره،  شــامل ژیروســکوپ ســه IMUجل

محـوره و   سـه 3 سـنج  سیمغنـاط محـوره،   سنج سه شتاب
و اولتراسونیک مجهز اسـت. ابعـاد    فشارسنج حسگرهاي

، با قابلیت ارسـال سـی   720×1280تصویر دوربین جلو 
، با قابلیت ارسال 240×320فریم بر ثانیه و دوربین زیر 

 CPUشصت فریم بر ثانیه است. پرندة مورد نظـر داراي  
ــاهرتز  1 ــه  Cortex-A8گیگ ــز ب ــتمیسو مجه ــل س  عام

  ت. ســرعت افقــی بــا اســتفاده از دوربــین لینــوکس اســ
ــبه   ــر محاس ــزی ــود یم ــده   ش ــعیت پرن ــاع و وض   . ارتف

  
ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ  

1. Batch Normalization 
2. Ren  
3. Overfitting 
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ــامل  ــزاوشـ ــا هیـ ــتفاده  roll ،pitch ،yawي هـ ــا اسـ بـ
. پردازشگر مورد شود یمسنسورهاي موجود تخمین زده 

ــپ  ــتفاده روي ل ــل    اس ــز اینت ــاپ نی  4/2و  COREi7ت
اسـت.   Nvidia 610mگیگاهرتز و پردازندة گرافیکی آن 

ي اسـت کـه   ا گونه به Parrot AR Drone 2.0پیکربندي 
اطلاعـات   و دریافـت به پایگاهی زمینـی، بـراي کنتـرل    

مانند ارسال تصـاویر، دریافـت و پـردازش آن نیـاز دارد.     
تاپ، فراینـد   نتقال تصویر ورودي به پردازندة لپپس از ا

بـه   ؛ سپس موقعیت پرنده نسبتشود یمتشخیص انجام 
 درآیـد و   دست می محل فرود، با الگوریتم پیشنهادي، به

ي لازم بـراي فـرود بـه پرنـده فرسـتاده      ها فرمان، تینها
نشـان   4در شـکل   Parrot AR Drone 2.0خواهد شد. 

  داده شده است.

  ي آموزشی و ارزیابیها هداد -4-2
طراحی شکل محل فرود باید طـوري باشـد کـه بتـوان     

ي هـا  یژگ ـیوکرد و  کیتفک نهیزم سپی آن را از راحت به
  به محل فـرود   منظور تعیین موقعیت پرنده نسبت لازم به

  

ــه  توانــد یمــدســت آورد. شــکل محــل فــرود  را از آن ب
و یـا ترکیبـی از ایـن    » H«، »T«دایره، مربـع،   صورت به

باشـد. زمـانی کـه محـل فـرود شناسـایی شـد،         ها شکل
، با تشکیل معـادلات  توان یماطلاعات موقعیتی پرنده را 

شـده از محـل    طبق مختصات نقـاط کلیـدي اسـتخراج   
). براي آموزش Chen & Liu, 2016فرود، محاسبه کرد (

شبکۀ کانولوشنی در حدود هزار عکس از محل فرود، در 
ي متنوع، گرفته شد. ها نهیزم شیپهاي متفاوت با  هفاصل

ۀ ن ـیزم شیپ ـسفید، با » H«محل فرود دربردارندة شکل 
بود کـه ایـن ابعـاد     متر یسانت 80×70سیاه داراي ابعاد 

زیاد بـا توجـه بـه امکـان دیـد کـافی در ارتفـاع بـالا و         
کردن فرایند تشخیص، طراحـی شـد. از دیگرسـو،     ساده

تصـویر   2000کنندة آبشـاري،   يبند طبقهبراي آموزش 
تصویر غیرمـرتبط   5000دربردارندة شکل محل فرود و 

تصـادفی از   صـورت  بهآوري شد. تصاویر غیرمرتبط  جمع
ي آموزشـی  هـا  داده 5ي اینترنتی گرد آمد. شکل ها داده

. براي ارزیابی مدل، نزدیک دهد یمحاوي شیء را نشان 
تصـویر   200و » H«تصـویر دربردارنـدة شـکل     400به 

  آوري شد. فاقد محل فرود گرد
  

   

 
 Parrot AR Drone 2.0. پرندة 4شکل 

 

 
 کنندة آبشارييبندطبقهي کانولوشنی و هاشبکهي آموزشی براي آموزش هاداده. 5شکل 
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  محل اجراي پژوهش -4-3
شـده   هـاي اشـاره   محل دریافت تصاویر و اجراي الگـوریتم 

برداري دانشـگاه   نقشهمحوطۀ دانشکدة مهندسی عمران و 
صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی، واقع در تقاطع خیابان 

 6ولیعصر و خیابان میرداماد، در شهر تهـران بـود. شـکل    
  دهد. این محل را روي نقشۀ هوایی نشان می

  اجرا -4-4
فرایند آموزش و استنتاج شـبکۀ کانولوشـنی در محـیط    

 Tensorflow )Abadiلینوکس، با استفاده از کتابخانـۀ  

et al., 2016 و (OpenCV  ــۀ ــام شـــد. کتابخانـ انجـ
Tensorflow براي محاسبات عددي،  باز متناي  کتابخانه

و  هـا  هی ـلایادگیري ماشینی و یادگیري عمیق است کـه  
ي کانولوشـنی را در اختیـار   هـا  شـبکه توابع گوناگون در 

، دربردارنـدة  بـاز  مـتن اي  کتابخانـه  OpenCVگذارد.  می
و توابـع گونـاگون بـراي پـردازش تصـویر و       هـا  تمیالگور

یادگیري ماشین، و بسیار مناسب کارهاي آنی است کـه  
کنندة آبشاري  بندي منظور آموزش طبقه در این مورد، به

شـده بـراي هـدایت پرنـدة      کار رفت. کتابخانۀ استفاده به
PS-Drone  ــان ــهتحــت زب ــینو برنام ــود.  س ــایتون ب   ی پ
PS-Drone  ي است که بـا  کاربرد یسینو رابط برنامهیک

  ایجـاد شـده و    Parrot AR Drone 2.0هـدف هـدایت   
  

ي سنسـورهاي گونـاگون،   هـا  دادهامکان و شرایط کار با 
  آورد.   ازجمله دوربین را فراهم می

  آموزش -4-5
ــایی     ــت پارامتره ــنی، لازم اس ــبکۀ کانولوش ــر ش در ه

منظور آمـوزش شـبکه تعیـین شـود؛ ازجملـه تعـداد        به
، مقـدار یـادگیري، تعـداد تکـرار، حـد      وممومنت ـدسته، 

آســتانه (بــراي تشــخیص شــیء). تعــداد دســته تعــداد 
انتشار،  تصاویري است که در یک مرحلۀ پیش رو یا پس

شــود و بــا توجــه بــه امکــان پــردازش  وارد شــبکه مــی
. مقـدار یـادگیري رونـد    شـود  یم ـي تعیـین  افزار سخت

ثابت  .کند یمیادگیري در طول فرایند آموزش را کنترل 
. کنـد  یم ـنیز بهبود میزان یادگیري را تنظـیم   مومنتوم

منظور از اپک ارائـۀ همـۀ تصـاویر بـه شـبکه، در طـول       
فرایند یادگیري اسـت. در ایـن آزمـایش تعـداد دسـته،      

 حد آسـتانه ، تعداد اپک و مومنتوممقدار یادگیري، ثابت 
و  100، 9/0، 001/0، 30ترتیـب   در فرایند استنتاج، بـه 

 3/0تنظیم شد. حین فرایند استنتاج، حـد آسـتانه    3/0
ي پیشین، اسـتفاده از  ها بخشتنظیم شد. طبق مطالب 

ي هـا  تمیالگـور ي نیـاز بـه   ا دسـته ي سـاز  نرمـال تکنیک 
ــد   تنظــیم ــازي، مانن ــاهش  dropoutس ــرا ک ــد یم   ؛ ده

ــک   ــرا، تکنی ــابراین در اج ــه dropoutبن ــت.   ب ــار نرف   ک
  
  

   

 
 . محل اجراي پژوهش6شکل 
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از  تـوان  یم ـمنظور افـزایش داده،   شایان ذکر است که به
راهکارهاي تقویت داده استفاده کرد. در این مقالـه ایـن   
کار با انتقال، دوران، تغییرات شدت نـور و دیگـر مـوارد    

  ي اصلی اجرا شد.ها دادهروي 
کل مراحل یـادگیري آبشـاري طـی پـانزده مرحلـه      

کنندة بوستینگ  نديب انجام شد. در این ارزیابی، از طبقه
هـاي مـورد    ابعاد نمونه استفاده شد. Haarهاي  و ویژگی
 maximalو  minimal hit rate 99/0 ،24×24استفاده 

false alarm 5/0  .براي آموزش آن در نظر گرفته شد  

  ارزیابی -4-6
شــامل دو  کی ـفـرود اتومات  یابیــمناسـب ارز  يارهـا یمع

محـل   دقـت  ةرنـد یدربرگ بخش نخسـت  .شود یم بخش
 حاضـر  هـدف بـا سـاختار پـژوهش     نیا ؛است صیتشخ

را دربـر  فـرود   يدوم دقت پارامترها بخش دارد.تناسب 
مـورد   ةافـزار پرنـد   هدف با توجه به سخت نیا گیرد؛ می

صـحت   يمناسب برا يارهایمع .دشو یم یابیاستفاده ارز
عملکـرد   يارهـا یبـا مع  تـوان  یاستخراج محل فرود را م

ــه ــدي طبق ــا بن ــراهم  ه ــ ریچــون تصــاو آوردف  یخروج
 کی ـبه دو کلاس صـفر و   ،واقع در ،محل فرود ییشناسا
وجـود   دهنـدة  نشـان  کی ـ. کلاس شوند یم بندي میتقس

بـراي   آن اسـت.  بیـانگر نبـود  محل فرود و کلاس صـفر  
ها و زوایاي متفـاوت، از محـل    ارزیابی الگوریتم از فاصله

  در ي آن،هـا  میفـر ي شـد؛ بـا اسـتخراج    بردار لمیففرود 
  

تصـویر،   1100تصویر دریافت شد و در  1250مجموع، 
امکان رؤیـت محـل فـرود وجـود داشـت. روش شـبکۀ       

منظور بررسی  کنندة آبشاري، به بندي کانولوشنی و طبقه
سرعت اجرا و دقت، روي این تصاویر اجرا شـدند. نتـایج   

امکان شناسایی محل  Tiny-YOLOنشان داد که روش 
) دارد؛ 1100از  1090(تعــداد  1/99فــرود را بــا دقــت 

اشتباه تشـخیص داده شـد (نـُه     بهده مورد  که صورتیدر
مورد شناسایی نشد و یک مورد اشتباه شناسـایی شـد).   

شـدگی در   ، نـور شـدید و تاحـدي پنهـان    7طبق شکل 
نشـدن   داده تصویر وسطی و سمت چپ سـبب تشـخیص  

کنندة آبشـاري   بندي و نیز طبقه Tiny-YOLOالگوریتم 
ده است. بیان این نکته لازم است کـه کیفیـت بسـیار    ش

نیـز در   Parrot AR.Drone 2.0اندك دوربین زیر پهپاد 
براین جنس محل فرود  تأثیر نیست. علاوه این مسئله بی

اش، امکـان بازتـاب نـور بسـیار      نیز، با توجه بـه ویژگـی  
توان از مواد جـایگزین   بالایی دارد؛ براي بهبود نتایج، می

ستفاده کرد. از سـوي دیگـر، در تصـویر سـمت     بهتري ا
کننـدة آبشـاري محـل فـرود را      بنـدي  راست نیز، طبقـه 

رسـد، هنگـام    نظر مـی  اشتباه تشخیص داده است که به
  رو شود.  وجود سایه یا نور شدید، با مشکل روبه

ــت   ــاي دق ــابق  FDrو  FNr ،TPr ،PPVمعیاره مط
  :شود یمهاي زیر محاسبه  معادله

  

��� )   2رابطه ( =  �������               ��� =  ������� 
            ��� =  �������               ��� =  �������   

  
   

  
 Tiny-YOLO. وجودنداشتنِ امکان تشخیص در الگوریتم 7شکل 
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در تصـویر   ءزمانی است که شـی  TPدر این معادله، 
در  FNباشد و در پایگاه داده نیـز وجـود داشـته باشـد.     

که الگوریتم شیئی را در تصویر پیـدا   دهد یمحالتی رخ 
ي زمینی وجود دارد. ها دادهدر  ءشی که صورتیدرنکند؛  FP         نیز متعلـق بـه زمـانی اسـت کـه شـیئی در تصـویر

وجـود   ئیشناسایی شده اما در پایگاه داده، چنـین شـی  
آمـده   2نداشته باشد. نتایج این چهار معیـار در جـدول   

 ،مـوارد  %1/99در  ،توانـد  یم Tiny-YOLOروش است. 
 ،دهـد کـه در حـال حاضـر     صیتشخ ریرا در تصو ءیش

اسـت. از   ری ـاخ يشـده در کارهـا   دقت گـزارش  نیبهتر
 %5/96دقت  زین يرآبشا کنندة بندي طبقهروش  ی،طرف

  . را دارد
 یابیــارز منظــور بــههــا  شــاخص نیتــر از مهــم یکــی
هـا   برنامـه  يپهپادها، سرعت اجـرا  ةدر حوز ،ها تمیالگور
 ةآنهاست. با توجه به سـاختار پرنـد   يافزارها سخت يرو

Parrot AR Drone 2.0ــام ــامل   ی، تم ــبات ش محاس
. شود یانجام م ینیزم ةپردازند يمحل فرود رو صیتشخ

زمـان   ةدربردارنـد و اجـرا   صیتشخ يکل زمان لازم برا
 هادسـتور  ةو ارسال دوبار صیتشخ ندایفر ر،یارسال تصو

 ـ ریبه پرنده است. زمان ارسال تصاو در  نییپـا  نیاز دورب
 يکاربردهـا  ياسـت کـه بـرا    هیبر ثان میفر شصتحدود 

  یکل زمـان محاسـبات   نیبنابرا ؛مناسب است اریبس ی،آن
  

محـل   صیتشـخ  مرحلـۀ بخش به  نیدر ا یابیارز يبرا 
ها از لحاظ سـرعت   روش نیا .گردد بازمی ریدر تصو ودفر

 ۀشــبک يزمــان اجــرا ).3جــدول شــدند ( ســهیمقا نیــز
بـر   میفـر  هشـت ( هی ـثان یلیم 120در حدود  یکانولوشن

 ادی ـز ي،آبشار کنندة بندي نسبت طبقه بهکه  است) هیثان
 یآن يها بتوان از آن در پردازش رسد ینظر م است اما به

  استفاده کرد.
 هـاي  کننـده  يبنـد  عملکـرد طبقـه   یمنحن ـ 8شکل 
. نمـودار  دهـد  یرا نشـان م ـ  ROCموسـوم بـه    گوناگون

ROC صیتشخ میزانبرحسب  ،درست صیتشخ میزان 
. کنـد  یم یمتفاوت بررس يها حد آستانه طبقاشتباه را 

شـده   یابی ـکننـده ارز  يبنـد  نوع طبقه دو ،نمودار نیدر ا
 ی،در حالـت کل ـ  دریافـت  تـوان  یم ،نمودار نی. از ااست
 کننـدة آبشـاري   بنـدي  طبقـه از  Tiny-YOLO تمیالگور

  تر است. مناسب
 یـا عبـارت   بـا شـاخص   ROCنمـودار   ری ـمساحت ز

AUC ــ ــود یمشــخص م ــه ن ش ــانک ــد ش ــر ةدهن  يبرت
(هرچـه مسـاحت بیشـتر باشـد،      کننده است يبند طبقه
 شاخص ،4. در جدول تر است) کننده مناسب بندي طبقه

محاسـبه شـده اسـت کـه      هـا  تمیگورال نیدر ا مورد نظر
عملکرد  بیشترین Tiny-YOLO تمیالگور دهد ینشان م

  .دارد یءش صیدر تشخرا 
  
  

   
 ها از لحاظ دقت. مقایسۀ روش2جدول 

FDr (%) TPr (%) PPV (%) FNr (%) معیار 
 روش

09/0 1/99 100 8/0 Tiny-YOLO 
 کنندة آبشاريبنديطبقه 47/2 99 5/97 02/1

 
 ها از لحاظ سرعتمقایسۀ روش. 3جدول 

 معیار ثانیه)سرعت اجرا (میلی
 روش

)GPU(120 Tiny-YOLO 
)CPU (25 کنندة آبشاريبنديطبقه 

 
 AUCها از لحاظ شاخص . مقایسۀ روش4جدول 

 AUCشاخص 
 معیار

 روش                   
981/0 Tiny-YOLO 
 کنندة آبشاريبنديطبقه 965/0
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یی از نتیجـۀ فراینـد تشـخیص    هـا  نمونـه ، 9در شکل 
شدن فرایند و محاسبۀ  نشان داده شده است. پس از انجام

منظـور فـرود بـراي پرنـده      موقعیت نسبی، فرمان لازم بـه 
 يهـا  تمیالگـور  یاساس ـ هاي ضعف فرستاده خواهد شد. از

اشـتباه   میـزان  ي،آبشـار  کننـدة  يبند مانند طبقه معمول،
  بــر  یمبتنــ يهــا تمیضــعف در الگــور نیــآنهاســت. ا ادی ـز
  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  

اسـت. البتـه    افتهیکاهش  بسیاريتا حد  قیعم يریادگی
 ،پـردازش  پـس  يهـا  کی ـتکن يریکـارگ  بـا بـه   ،جـا  نیدر ا
 تعـداد  ۀکار با محاسـب  نیدقت را بهبود داد. ا نیا توان یم

و انتخـاب   شـده  ینیب شیپ لیهر مستط يبرا اهیس ینواح
  مناسب انجام شد. اي حد آستانه

  
   

 
 هاي متفاوتبراي الگوریتم ROC. نمودار 8 شکل

 

 

 
ة کنند بنديطبقهو سطر دوم روش  Tiny-YOLOهاي متفاوت. سطر اول تشخیص با استفاده از . نتایج فرایند تشخیص در روش9شکل 

 آبشاري است
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  ها  مشکلات و محدودیت -4-7
از  یک ـی اسی ـشـد، مق  بیـان  زی ـن تـر  پـیش طورکه  همان
محل فرود  صیشده در تشخ مطرح يها چالش نیتر مهم

 نیح ـ ،کـه پرنـده   یابد اهمیت می ینکته زمان نیاست. ا
 شودمواجه  »H«شکل  گوناگون و متفاوتبا ابعاد  ،فرود

ص شـکل محـل   یتشـخ  ،10مطابق شـکل  . )10 شکل(
چـــالش  نیتـــر مهـــم گونـــاگونفـــرود در ارتفاعـــات 

استفاده از . شود شمرده می کیفرود اتومات يها تمیالگور
هـاي   کـارگیري ویژگـی   مراتبـی (بـه   هاي سلسـله  ویژگی

گیـري) در   منظـور تصـمیم   ها به استخراجی در همۀ لایه
تواند این نقص را تا حد بسیاري  می Tiny-YOLOروش 

هـاي اساسـی    که مقیـاس از ضـعف   جبران کند؛ درحالی
  کننـدة آبشـاري اسـت     بنـدي  بـر طبقـه   هاي مبتنی روش

)De Oliveira & Wehrmeister, 2016.(  

  
اسـت.   یشدگ پنهان ،نهیزم نیدر ا مشکلات گریاز د

هـا   پرنده نیر آنها، اگبا توجه به ساختار پهپادها و کنترل
 ،در واقــع و دنــدار رادر هــر لحظــه  ییجــا امکــان جابــه

ر فضـا  د AR Drone 2.0ماننـد   ییمانـدن پهپادهـا   ثابت
 یافق يها ییجا دشوار است. با توجه با جابه اریبس باًیتقر
 بخشیکه  هنگامیمحل فرود،  ییپرنده لزوم شناسا نیا

سو گریاست. از د ضروريخواهد شد،  دهیاز محل فرود د
 AR Drone 2.0 ةپرنــد ریــز نیدوربــ دیــد یــۀزاو نیـز، 
از  یکیمسئله  نی. ادکن یکار را دوچندان م نیا يدشوار
 يبـرا  همو  يشنهادیروش پ يهم برا ی،اصل يها چالش
فرود  در يجد يها تیاست و از محدود فعلی يها روش
 انـدك چالش را در ارتفاع  نیا 11. شکل دیآ یشمار م به

  .دهد ینشان م
  

   

 
 دمحل فرو صیتشخ منظوربهچالش ارتفاع  ۀسیمقا. 10شکل 

 

        
 یشدگ چالش پنهان. 11شکل 
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  ي  ریگ جهینتبحث و  -5
بـر تصـویر، براسـاس     ي آنی مبتنیا امانهسدر این مقاله، 

ي هـا  پرنـده منظور فرود  ي عصبی کانولوشنی، بهها شبکه
ي کانولوشنی عمیـق  ها شبکهبدون سرنشین مطرح شد. 

معمولاً بار محاسبات زیادي دارند اما، طبق آنچه در این 
اي بــر هــا شــبکهاز ایــن  تــوان یمــپــژوهش بیــان شــد، 

ي بدون سرنشـین، در  ها پرندهتشخیص شیء در تصاویر 
شـده در   مسائل دنیاي واقعی، استفاده کـرد. روش بیـان  

ي موجـود، از نظـر سـرعت و    هـا  روشاین مقاله با سایر 
دقت، مقایسه شد و نتیجه آن بود که دقـت ایـن شـیوه    

حال، از نظـر سـرعت نیـز،     بسیار مناسب است و درعین
ي مورد اشاره مقایسه کرد. طی ها روشتوان آن را با  می

ي کانولوشـنی تـا حـد    هـا  شـبکه نتایج، مشاهده شد که 
ی پایدارند؛ شدگ پنهانبسیار زیادي در برابر نور، مقیاس، 

یی کارآمـد  هـا  تمیالگورصورت  بهاز آنها  توان یمبنابراین 
ي بــدون هــا پرنــدهدر حــوزة تشــخیص اشــیا، درمــورد 

سرنشین، استفاده کـرد. در گـام بعـدي تحقیـق، قصـد      
ي کانولوشنی را بـراي تشـخیص اشـیا در    ها شبکهداریم 
ي افزارهـا  سـخت ي بدون سرنشـین، روي  ها پرندهحوزة 

و با هدف کاربردهاي واقعی،  Raspberry-piسبک مانند 
  کار بگیریم.   مانند تشخیص بازماندگان حوادث، به
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Abstract 
 
Autonomous landing is a key challenging in the domain of UAV navigation systems. Developing an 
autonomous landing system requires a precise estimation of the UAV pose relative to landing marker, 
particularly in vision systems this involves precise Helipad recognition. It seems that traditional 
approaches including cascade classifiers, image matching and segmentation techniques to have major 
challenges in different weather conditions and scales. On the other hand, convolutional neural 
networks (CNNs) have been introduced as a powerful tool in the visual recognition systems in the 
recent years but the high computational cost of this techniques, limited their performance in the low 
cost and light weight UAVs. The aim of this paper is to compare the convolutional neural networks 
and cascade classifier for helipad detection. The results show that CNNs are invariant under 
translation, rotation, scaling and occlusion. The detection accuracy of this method is 99.1 % which is 
3 % more than cascade classifier while its running time is suitable for real time UAV applications. 
 
Keywords: Deep learning, Autonomous landing, UAV. 
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