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 دهیچک

یکی از کاربردهای یادگیری عمیق که در سالهای اخیر پیشرفت زیادی در کشاورزی داشته، تشخیص اشیاء با استفاده از 

سازی یک مدل یادگیری عمیق برای تشخیص میوه سیب روی روشهای یادگیری عمیق است. هدف از پژوهش حاضر پیاده

تراکی اش با محاسبه نسبت مساحتمدل عملکرد ارزیابی درخت به کمک تصاویر گرفته شده از درخت دارای میوه است. 

انجام شد. این کار روی تعدادی از های موجود در تصویر بینی شده محیط بر سیببه اجتماعی کادرهای واقعی و پیش

با توجه به نسبت  F1و سپس معیارهای حساسیت، دقت و نمره تصاویر نزدیک دارای یک یا دو سیب صورت گرفت 

کل تصاویر پوشه  استفاده از به منظور. نددست آمدتشخیص بهسبه شده و مقایسه آن با مقدار آستانه مساحتی محا

اعتبارسنجی در ارزیابی عملکرد الگوریتم، از معیار متوسط صحت در تشخیص سیب در تمام تصاویر با لحاظ کردن سطح 

دست آمده فرآیند آموزش مدل باعث کاهش مقدار تابع بر اساس نتایج به استفاده شد. یآستانه تشخیص پنجاه درصد

ها نمودار تقریباً افقی شد. همچنین گونه سیب و تغییر پس زمینه عکس 10های آموزشی بیش از هزینه شد و در شماره دوره

به مدل روی تعدادی از  مربوط  F1از نظر کمی معیارهای حساسیت، دقت و نمره  .گذاری بر نتایج مدل نشدتأثیرباعث 

دست آمد. این معیارها در سطح آستانه نسبت به 94/0و  92/0، 1بترتیب برابر با تصاویر نزدیک دارای یک و یا دو سیب 

دست آمده روی کل تصاویر به دست آمدند. از سوی دیگر متوسط صحت به 8/0برابر با مساحت اشتراکی به اجتماعی 

در نتیجه کارایی مدل  دست آمد.به %88کردن سطح آستانه تشخیص پنجاه درصدی برابر با با لحاظ پوشه اعتبارسنجی 

 سازی شده در این پژوهش در تشخیص میوه سیب روی درخت تایید شد.پیاده

 

 ، تشخیص سیب، نسبت مساحت اشتراکی به اجتماعی، یادگیری عمیقdetectoالگوریتم  :های کلیدیواژه
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 مقدمه

سالهای اخير باعث ایجاد پيشرفتهای فناورانه در 

توانند در زمينه کشاورزی ابزارهایی شده است که می

نيز کاربرد داشته باشند. این فناوریها عبارتند از: 

و  (V´elez et al., 2022)ای سنجش از دور ماهواره

 ,.Sishodia et al., 2020; Tsouros et al) ادیپپه

ای. به کمک این پردازش داده و دید رایانه ، (2019

فناوریها، ابزارهای جدیدی در اختيار کشاورزان قرار 

گرفته که باعث تطبيق کارهای کشاورزی با شرایط و 

نيازهای موجود در مزرعه به صورت خاص مکانی 

شده، روشهای پردازش تصویر سنتی بهبود یافته و 

ا دستی رانجام کارهای کشاورزی به صورت تسهيل 

به همراه داشته است. برخی از کاربردهای این 

فناوریها عبارتند از: تشخيص مناسب آفات و بيماریها 

های شيميایی را به همراه که کاربرد دقيق نهاده

، ارزیابی جامع (V´elez et al., 2023)د داشت نخواه

ارزیابی  ، (Chang et al., 2020)محصولات زراعی 

و  (Guti´errez et al., 2018)تنش آبی گياهان 

-Martínez)ارزیابی پارامترهای بيوفيزیکی گياهان 

Pe˜na et al., 2023).  همچنين با به خدمت درآمدن

اتوماسيون و رباتيک در کارهای کشاورزی، امور 

نيازمند به نيروی کارگری کاهش یافته است و پيشه 

 ,.Marinoudi et al)کشاورزی کارآمدتر شده است 

2019) . 

از سوی دیگر امور مهم و متنوعی مانند تشخيص نوع 

گياه، تخمين مقدار باردهی، دسته بندی محصول و 

سازی روشهای یادگيری تشخيص بيماریها با پياده

 Zhou et)عميق، پيشرفتهای چشمگيری داشته است 

al., 2019) یکی از کاربردهای ویژه یادگيری عميق .

تفاده که با اس تشخيص اشياء موجود در تصاویر است

سازی از الگوریتم شبکه عصبی پيچشی قابل پياده

به علت متن باز بودن این  .(Xu et al., 2022)است 

الگوریتم، استفاده از آن در تشخيص اشياء در 

های مربوط به کشاورزی دقيق رو به افزایش پروژه

 . (Magalh˜aes et al., 2023)است 

تشخيص اشياء به طور کلی سه نوع هدف گذاری در 

باشد که عبارتند در کاربردهای کشاورزی مطرح می

از: مدیریت رباتها، شمارش و ارتباط دهی ویژگيهای 

ظاهری به واکنشهای فيزیولوژیکی. تشخيص ميوه 

(Santos et al., 2020)  و سبزی(Vitzrabin & 

Edan, 2016)  آماده برای برداشت از وظایف مهمی

فرآیند برداشت با است که برای خودکار کردن 

استفاده از رباتها انجام آن الزامی است. دیگر امور 

رباتی که به تشخيص اشياء احتياج دارند شامل 

و  (Berenstein et al., 2010)پاشی گياه سم

 Fuentes et)تشخيص و مدیریت آفات و بيماریها 

al., 2017) شوند. مفهوم شمارش شامل تخمين می

و یا تخمين  (Xiong et al., 2019)مقدار محصول 

 (Farjon et al., 2019)های درختان تراکم شکوفه

شود که حداقل در مواردی به طور صریح از می

روشهای تشخيص اشياء برای انجام آن استفاده 

گردد. ارتباط دهی ویژگيهای ظاهری به واکنشهای می

های گياه فيزیولوژیکی شامل بررسی صفات و ویژگی

است که به کمک آن رشد، مقاومت و شرایط 

 ,.Costa et al)فيزیولوژیکی گياه ارزیابی شود 

. برای دستيابی به عملکرد مناسب در هر یک (2019

از وظایف مورد اشاره در بالا وجود یک آشکارساز 

 است. ضروریشيئ با کيفيت 

سازی یک مدل هدف از پژوهش حاضر پياده

یادگيری عميق برای تشخيص ميوه سيب روی 

درخت به کمک تصاویر گرفته شده از درخت دارای 

وان ورودی به مدل داده ميوه است. این تصاویر به عن
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د تا به کمک آنها مدل آموزش ببيند و پس از نشومی

آن قادر به تشخيص ميوه سيب در تصاویر دیگری 

که تا به حال ندیده، باشد. ارزیابی عملکرد مدل هدف 

دیگری است که در این پژوهش دنبال خواهد شد. 

تواند در طراحی ربات کاربرد آتی این آشکارساز می

  کننده سيب باشد.برداشت 

 

 هامواد و روش

به منظور توسعه مدل تشخيص دهنده ميوه سيب 

روی درخت و ارزیابی کارکرد آن مراحل زیر اجرا 

 :(Padilla et al., 2020) شد

جمع آوری تصاویر خام برای آموزش، آزمون و  -1

 اعتبارسنجی مدل: 

مربوط به  jpg.عکس دارای پسوند  199تعداد 

های درخت سيب دارای محصول که شامل گونه

های خام در نظر مختلف سيب بودند به عنوان داده

گرفته شد. این تصاویر به سه گروه آموزش، آزمون 

، 22و اعتبارسنجی تقسيم شدند که مشتمل بر بترتيب 

عکس بودند. از تصاویر گروه آموزش  166و  11

يت مدل توسعه برای آموزش مدل استفاده شد. کيف

یافته توسط تصاویر گروه آزمون و با محاسبه مقدار 

های آموزشی مختلف امتحان تابع هزینه مدل در دوره

شد. پس از استقرار مدل از تصاویر گروه اعتبارسنجی 

بی نهایی کارکرد مدل استفاده شد. لازم به برای ارزیا

 که ،ذکر است که در الگوریتمهای یادگيری عميق

به صورت خودکار در آنها  ی اشياءاستخراج ویژگيها

که  ،نسبت به روشهای یادگيری ماشين ،شودانجام می

 در آنها استخراج و معرفی ویژگيها به صورت دستی

توان از تعداد تصاویر مرحله گيرد، میصورت می

از طرف دیگر تعداد مدل کم کرد.  و آزمون آموزش

ن توجه به کارکرد مدل تعييبا توان تصاویر لازم را می

یعنی اگر الگوریتمی دارای صحت بالا روی  کرد،

عداد ت افزودنبه احتياج تصاویر اعتبارسنجی باشد، 

ا بمورد اشاره الگوریتم ، چون نداردآموزشی  تصاویر

تعداد کم تصاویر آموزشی هم کارکرد درستی همين 

تعداد تصاویر عامل دیگری که بر  همچنيندارد. 

ت اس ، تعداد کلاسهای اشياییاثرگذار است آموزشی

تشخيص آن به وسيله الگوریتم هدف گذاری شده که 

تشخيص ميوه سيب روی  است. در این پژوهش

گذاری شده است تا در پژوهشهای آتی درخت هدف

از نتایج آن برای توسعه ربات برداشت کننده سيب 

استفاده شود. در نتيجه هدف این پژوهش تشخيص 

ب بتنهایی است و تشخيص چند دسته ميوه ميوه سي

گذاری نشده است تا به تصاویر با مختلف هدف

 تعداد بيشتر در مرحله آموزش مدل احتياج باشد. 

کادربندی و برچسب زنی ميوه سيب در تصاویر  -2

 های آموزش و آزمون:گروه

تعدادی نرم افزار و وب سایت در حال حاضر 

ورد برچسب زنی تصاویر ماینترنتی برای کادربندی و 

 دشياء با هوش مصنوعی وجواستفاده در تشخيص ا

 makesense.ai. در این پژوهش از وب سایت ددار

برای این کار استفاده شد و تمام تصاویر سيب قابل 

های مشاهده در تک تک عکسهای موجود در پوشه

آموزش و آزمون کادر بندی و برچسب زنی شدند. 

انجام شد که مرز کادرها مماس ای کادردهی به گونه

های سيب موجود در تصاویر باشد. های ميوهبر لبه

تمام فایلهای خروجی مربوط به این مرحله به 

های آموزش و آزمون مربوطه منتقل شدند و در پوشه

نهایت هر سه پوشه آموزش، آزمون و اعتبارسنجی به 

منتقل شدند. این پوشه   appleنام  دیگری به پوشه

ی استفاده در فرآیند مدلسازی به فرمت فشرده برا
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 Pythonدرآمد و در مسير کاری زبان برنامه نویسی 

 قرار داده شد.

در فرآیند آموزش  Detectoبه کارگيری کتابخانه  -3

 :(Bi, 2022) و آزمون مدل

کد مربوط به فرآیند آموزش و آزمون به زبان 

نه کتابخاو با استفاده از توابع  Pythonنویسی برنامه

Detecto  آماده و اجرا شد. در پيوست مقاله کد مورد

نظر به همراه توضيحاتی راجع به کارکرد دستورات 

مختلف آن آورده شده است. خروجی حاصل از 

است که مقدار  هاییفرآیند آموزش و آزمون، نمودار

های مختلف آموزش تابع هزینه ایجاد شده در دوره

دهد. توضيح اینکه هر میمدل را نشان و آزمون 

چقدر مقدار تابع هزینه کمتر باشد به معنی این است 

آزمون بهتر عمل کرده آموزش و  هایکه مدل در بخش

واقعيت همخوانی ها با بينیاست و نتيجه پيش

گوریتم لا لازم به ذکر است که .بيشتری دارد

Detecto   مدلبر مبنای Faster R-CNN استوار 

نشان داده شده است،  1ن در شکل معماری آاست که 

 Detectoتوان گفت که الگوریتم بنابراین می

پيچشی الگوریتمی است برمبنای شبکه عصبی عميق 

Convolutional Neural Network (CNN). 

شود، ساختار این همانطور که در شکل مشاهده می

 Feature)الگوریتم از دو بخش استخراج ویژگی 

Extractor)  بندی شيیء دستهو(Object 

Classification)  بخش اولتشکيل شده است. در 

علاوه بر استخراج ویژگيها، کادرهایی هم به منظور 

استفاده در فرآیند کادربندی اشياء توسط شبکه 

شود. در بخش ارائه می (RPN)پيشنهاد کادر 

بندی برای دستهبندی اشياء از تمام این اطلاعات دسته

کوچکترین کادرهای محيط بر اشياء استفاده و اعمال 

 شود.می

 (https://viso.ai/deep-learning/faster-r-cnn-2است ) کار رفتهبه Detectoکه در الگوریتم  Faster R-CNNمعماری مدل  -1شکل 

 

 

 

استفاده از تصاویر پوشه ارزیابی مدل با  -4

 اعتبارسنجی:

ا نزدیک دارای یک ی تعدادی تصویراز برای ارزیابی، 

پوشه اعتبارسنجی که شامل کادرهای از دو سيب 
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های تشخيص داده شده دارای برچسب روی سيب

. روش مورد استفاده در ارزیابی استفاده شد ،ندبود

مدلهای بر مبنای تشخيص اشياء، استفاده از مفهوم 

نسبت مساحتهای اشتراکی به اجتماعی است. توضيح 

های سيب موجود در اینکه پس از کادردهی به ميوه

تصاویر توسط مدل، این کادرها با کادرهایی که در 

ه ساند مقایساز ایجاد شدهمدلمرحله کادردهی توسط 

و نسبت مساحت اشتراکی دو کادر به مساحت  شده

شود. اگر این نسبت از یک اجتماعی آنها محاسبه می

يشتر شود، بمقدار آستانه که توسط کاربر تنظيم می

شناخته  (TP)باشد، آن سيب به عنوان مثبت واقعی 

شود. اگر نسبت محاسبه شده از مقدار آستانه کمتر می

در نظر  (FP)ثبت کاذب باشد، آن سيب به عنوان م

شود و اگر کادر ایجاد شده توسط مدل در گرفته می

محلی قرار گرفته باشد که هيچ همپوشانی با کادر 

اصلی نداشته باشد، آن سيب به عنوان منفی کاذب 

(FN) شود. بنابراین در مدلهای تشخيص لحاظ می

ی بندی تصاویر، شيئ منفاشياء برخلاف مدلهای دسته

نداریم چون در صورت عدم وجود یک  (TN)واقعی 

توان بينهایت کادر تصور کرد که شيئ در تصویر می

به درستی شامل آن شيئ نباشند. پس از محاسبه 

مربوط به هر سيب و سپس هر  FNو  TP ،FPمقادیر 

 F1توان معيارهای حساسيت، دقت و نمره عکس می

Sensitivityرا بترتيب با استفاده از فرمولهای  =

 
TP

TP+FN
 ،Precision =

TP

TP+FP
F1و   − score =

2×Sensitivity×Precision

(Sensitivity+Precision)
برای هر تصویر محاسبه   

 برای همه کهکرد و از متوسط این معيارهای سه گانه 

به عنوان اند مورد نظر محاسبه شدهتصاویر 

 Padilla) مدل یاد کرد F1حساسيت، دقت و نمره 

et al., 2020)گيری . در این پژوهش اندازه

مساحتهای اشتراکی و اجتماعی دو کادر واقعی و 

 KLONK Imageافزار بينی شده توسط نرمپيش

Measurement .برایاز سوی دیگر  صورت گرفت 

 166تمام ای که شامل توسعه معيار ارزیابی کننده

 باشد، از متوسط صحتتصویر پوشه اعتبارسنجی 

استفاده شد. به  %50تشخيص سيب با سطح آستانه 

 %50تعداد تصاویر دارای بيش از این صورت که 

تشخيص سيب شمارش شد و عدد حاصل بر عدد 

)تعداد کل تصاویر پوشه اعتبارسنجی( تقسيم  166

 شد.

 نتایج و بحث

ی محاسبه شده براتغييرات مقدار تابع هزینه  2شکل 

در برابر شماره دوره وزش و آزمون مراحل آم

 دهد.آموزشی را نشان می
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 بر حسب شماره دوره آموزشیمحاسبه شده در مراحل آموزش و آزمون نمودار تابع هزینه  -2 شکل

شود که فرآیند آموزش مدل باعث کاهش مشاهده می

 شدهدر فرآیندهای آموزش و آزمون مقدار تابع هزینه 

ها نمودار 10های آموزشی بيش از و در شماره دوره

ش توان گفت آموز، در نتيجه میاندتقریباً افقی شده

و افزایش بيشتر شماره دوره باعث  بودهمدل کامل 

 بهبود کارکرد مدل نخواهد شد.

نتایج به دست آمده در تشخيص برخی از  3در شکل 

.روی درخت نشان داده شده است ميوه سيب

  

 

 
 درخت در تصاویر مختلف پوشه اعتبارسنجینتایج به دست آمده از تشخیص سیب روی  -3شکل 

 



 69 سازی و ارزیابی الگوریتم یادگیری عمیق......: پیادهاحمدی و توسلی

 

 
 

 

 

 
 نتایج به دست آمده از تشخیص سیب روی درخت در تصاویر مختلف پوشه اعتبارسنجی -3شکل ادامه 
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 نتایج به دست آمده از تشخیص سیب روی درخت در تصاویر مختلف پوشه اعتبارسنجی -3شکل ادامه 

ت دسبهبه صورت کيفی نکات زیر  3با بررسی شکل 

 : آیدمی

 ی در کارکرد مدل ندارد،تأثيرگونه سيب  -1

 گذاری بر نتایجتأثيرها باعث پس زمينه عکس -2

 مدل نشده است،

از نظر کيفی کارکرد مدل در تشخيص سيب روی  -3

تصاویر نزدیک، عالی بوده و مدل فقط برخی از 

پنهان ماندن نسبی پشت شاخ و هایی که به علت ميوه

ته اند را نتوانسبرگ درخت، دارای تصویر ناقص بوده

 تشخيص بدهد،

با دور شدن دوربين از درخت کيفيت تشخيص  -4

رد و گيقرار می تأثيرسيب به صورت منفرد تحت 

مواردی همچون از دست رفتن تشخيص صحيح و یا 

تشخيص چند سيب به عنوان یک سيب منفرد در 

 شود.ر دور دیده میتصاوی

 دست آمده در این پژوهش با گزارش پژوهشنتایج به

(Wosner et al., 2021) که آنها نيز تطابق دارد، جایی

کارکرد سامانه تشخيص ميوه با تصاویر نزدیک را با 

تشخيص انسان معادل دانستند اما به کاهش کارکرد 

 های پوشيده شده باسامانه در تصاویر دور و یا ميوه

 سایر عوارض درخت نيز اشاره داشتند.

دست آمده کارکرد مدل به صورت با توجه به نتایج به

تصاویر نزدیک تعدادی از کمی با در نظر گرفتن 

نتایج به  4پوشه اعتبارسنجی صورت گرفت. شکل 

دست آمده راجع به مقدار مساحت نواحی اشتراکی 

از های سيب قرار گرفته در تعدادی و اجتماعی ميوه

 دهد:ن میتصاویر پوشه اعتبارسنجی را نشا
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 های نواحی اشتراکی و اجتماعی حاصل از کادرهای واقعی و پیش بینی شده مربوط به مدل تشخیص سیبمساحت -4شکل

 

، 4برای هر کدام از تصاویر سيب موجود در شکل 

دو کادر وجود دارد. یکی از آنها خروجی مدل در 

مورد سيب تشخيص داده شده در تصویر است و 

ساز در مرحله کادربندی دیگری توسط شخص مدل

وجود آمده است. اگر دو کادر کاملاً بر هم منطبق به

باشند به معنی تشخيص صحيح صد در صدی سيب 

توان ست. در عمل کادرها انطباق کامل ندارند و میا

از نسبت مساحت اشتراکی دو کادر به مساحت 

اجتماعی آنها به عنوان معيار کيفيت انطباق دو کادر 

دست آمده استفاده کرد. با توجه به مساحتهای به

  توان جدول زیر را تکميل کرد:می

 4روند محاسبه نسبت ناحیه اشتراکی به اجتماعی مربوط به هر کدام از سیبهای موجود در تصاویر شکل -1جدول 

 شماره عکس   1 2 3 4 5 6

 شماره سيب   1 1 1 2 1 2 1 2 1 2

 مساحت اشتراکی   38.78 38.78 32.38 24.18 32.16 27.19 53.63 41.44 33.28 32.85

 مساحت اجتماعی   45.14 45.14 33.4 31.14 35.64 32.94 63.54 50.14 37.29 36.07

 نسبت مساحت اشتراکی به اجتماعی 0.86 0.86 0.97 0.78 0.9 0.83 0.84 0.83 0.89 0.91

 

 78/0کمترین مقدار نسبت دو مساحت برابر با 

دست آمده است. این عدد به این معنی است که به

اگر سطح آستانه نسبت مساحتی برای تشخيص 

 %100در نظر گرفته شود، دقت مدل  78/0صحيح 

 78/0خواهد بود و اگر سطح آستانه عددی بالاتر از 

در نظر گرفته شود، معيارهای صحت کارکرد مدل با 
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کاهش تدریجی مواجه خواهند شد. به عنوان مثال 

در نظر گرفته شود،  8/0اگر سطح آستانه مساحتی 

مربوط به سيبهای موجود در  FNو  TP ،FPمقادیر 

نشان داده شده  2مطابق آنچه در جدول  4شکل 

 است، خواهد بود:

 8/0محاسبه شده با سطح آستانه مساحتی برابر با  4مربوط به سیبهای موجود در شکل  FNو  TP ،FPمقادیر  -2جدول 

 شماره عکس  1 2 3 4 5 6

 شماره سيب  1 1 1 2 1 2 1 2 1 2

1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 TP 
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 FP 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 FN 

از سوی دیگر از آنجا که مقادیر معيارهای ارزیابی به 

 TP ،FPازاء هر عکس محاسبه می شوند، باید مقادیر 

مربوط به سيبهای یک تصویر با هم تجميع  FNو 

شود تا بتوان به محاسبه معيارهای ارزیابی مدل اقدام 

 :نشان داده شده است 3کرد. حاصل کار در جدول 

 8/0محاسبه شده با سطح آستانه مساحتی برابر با  4مربوط به عکسهای موجود در شکل  FNو  TP ،FPمقادیر  -3جدول 

 شماره عکس  1 2 3 4 5 6

2 2 2 1 1 1 TP 
0 0 0 1 0 0 FP 
0 0 0 0 0 0 FN 

مربوط به  FNو  TP ،FPبا در اختيار بودن مقادیر 

 F1عکسها، مقدار معيارهای حساسيت، دقت و نمره 

متعلق به هر عکس قابل محاسبه است. نتيجه به دست 

نشان داده شده است: 4آمده در جدول 
 8/0محاسبه شده با سطح آستانه مساحتی برابر با  4مربوط به عکسهای موجود در شکل  F1مقادیر حساسیت، دقت و نمره  -4جدول 

 شماره عکس  1 2 3 4 5 6

 حساسيت  1 1 1 1 1 1

 دقت  1 1 0.5 1 1 1

  F1نمره  1 1 0.66 1 1 1

به منظور محاسبه معيارهای ارزیابی برای مدل توسعه 

دست آمده از تمام یافته از ميانگين معيارهای به

عکسها استفاده شد، بنابراین معيارهای حساسيت، 

مربوط به مدل در سطح آستانه   F1دقت و نمره 

، 8/0نسبت مساحتی اشتراکی به اجتماعی برابر با 

 دست آمد.به 94/0و  92/0، 1بترتيب برابر با 

با  (Sa et al., 2016) در پژوهش دیگری که توسط

برای تشخيص  Faster R-CNNاستفاده از الگوریتم 

برابر با  F1فلفل شيرین انجام شده است، مقدار نمره 

گزارش گردیده است که با نتایج به دست  838/0

 ده در این پژوهش قابل مقایسه است.آم

Seo et al., (2021)  در تشخيص مراحل مختلف رشد

 به کمکای در شرایط گلخانهمحصول گوجه فرنگی 

رسيدند. این نتيجه  %2/90به صحت پردازش تصویر 

مان بينی زدر پيشپتانسيل استفاده از این سامانه 

برداشت مناسب توسط ربات برداشت کننده محصول 

 را اثبات کرد. 
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از  فادهبا است (Ge et al., 2022) در پژوهش دیگری

 (mAP)های متوسط به دقت Deep sortالگوریتم 

در تشخيص گل،  %9/97و  %4/96، %1/93بترتيب 

گوجه فرنگی نارس و گوجه فرنگی رسيده دست 

بهبود  %3/2و  %2، %17یافتند که نشان دهنده بترتيب 

در تشخيص در مقایسه با روش برمبنای الگوریتم 

YOLO-v5 بود. 

(Rong et al., 2023 )درای را روش بهبود یافته 

گوجه فرنگی تشخيص مقدار محصول دهی گلخانه 

توسعه دادند و به  YOLO-4Dبا استفاده از الگوریتم 

 748/0برابر با  mAPو  %9/97صحت تشخيص 

 دست یافتند. 

باتی رمانع در برداشت در پژوهش دیگری بزرگترین 

ماندن نسبی محصول توت فرنگی، ویژگی پنهان 

 عنوان شد. برای حل این مشکل و بوته پشت ساقه

(Xiong et al., 2021)های ، الگوریتمDeep sort  و

YOLO-v4  4/62را با هم ترکيب کرده و به صحت% 

بهبود در فرآیند  %8/36دست یافتند که بيانگر 

ام جتشخيص توت فرنگی نسبت به پژوهش قبلی ان

 شده توسط این پژوهشگران بود. 

مورد استفاده در  حاصل از مدلاز سوی دیگر نتایج 

 166سيب روی تمام ميوه در تشخيص  این پژوهش

 Googleتصویر پوشه اعتبارسنجی در فضای ابری 

زیر قابل دستيابی  QRcodeقرار داده شد که از طریق 

 است:

 
 رد ،پوشه اعتبارسنجی تصویر 166از از نظر کمی 

تشخيص بيش از پنجاه درصدی سيبهای تصویر  140

تصویر هيچ  6و در  حاصل شدموجود در هر تصویر 

سيبی وجود نداشته که الگوریتم نيز هيچ کادری را به 

قط و ف عنوان ميوه سيب در آنها تشخيص نداده است

تصویر درصد تشخيص کمتر از پنجاه درصد  20در 

رای ب الگوریتم متوسط صحت، بنابراین بوده است

146برابر با آستانه تشخيص پنجاه درصدی 

166
×

100 = که نشان دهنده عملکرد  آمددست به 88%

 .استمناسب مدل در تشخيص سيب 

 

 گیرینتیجه

 سازیهای داده شده به مدل پيادهکه عکسدر صورتی

توان شده در این پژوهش از نوع نزدیک باشند، می

اطمينان داشت که با دقتی در حد انسان، مدل قادر به 

هاست، های کامل موجود در عکستشخيص سيب

های موجود در تصاویر از یک هر چند که گونه سيب

 خيص سيبهمچنين صحت مدل در تشنوع نباشند. 

ز مدل ادر تصاویر دور نيز قابل قبول بوده، بنابراین 

توان در سازی شده در این پژوهش میپياده

پژوهشهای آتی مثل توسعه ربات برداشت کننده 

 سيب استفاده کرد.
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 پیوست

  کد استفاده شده در این پژوهش 

 کد توضيح

خارج کردن فایل فشرده محتوی پوشه ها از حالت 

و چک کردن  Pytorchفشرده، فراخوانی کتابخانه 

 cudaدسترسی به 

!unzip apple.zip 
import torch 
print(torch.cuda.is_available()) 

و انجام سایر فراخوانی  detectoنصب کتابخانه 

 های موردنياز برای ایجاد مدلهای کتابخانه

!pip install detecto 
from detecto import core, utils, visualize 
from detecto.visualize import show_labeled_image, plot_prediction_grid 
from torchvision import transforms 
import matplotlib.pyplot as plt 
import numpy as np 

تبدیلهای موردنياز که روی تصاویر ورودی صورت 

گيرد تا همه تصاویر با استاندارد یکسان در فرآیند می

 مدلسازی وارد شوند

custom_transforms = transforms.Compose([ 
transforms.ToPILImage(), 
transforms.Resize(900), 
transforms.RandomHorizontalFlip(0.5), 
transforms.ColorJitter(saturation=0.2), 
transforms.ToTensor(), 
utils.normalize_transform(), 
]) 

 Train_dataset=core.Dataset("apple/Train/",transform=custom_transforms) دستورات لازم برای ایجاد مدل
Test_dataset = core.Dataset("apple/Test/") 
loader=core.DataLoader(Train_dataset, batch_size=2, shuffle=True) 

https://doi.org/10.3390/info10110349
https://doi.org/10.1016/j.eja.2022.126691
https://doi.org/10.1016/j.compag.2022.106726
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model = core.Model(["Apple"]) 
losses = model.fit(loader, Test_dataset, epochs=25, lr_step_size=5, 
learning_rate=0.001, verbose=True) 

 epoch number plt.plot(losses)برحسب  lossرسم منحنی 
plt.show() 

ذخيره سازی وزنهای به دست آمده در فرآیند 

 آموزش مدل

model.save("model_weights.pth") 
model = core.Model.load("model_weights.pth", ["Apple"]) 

دستورات لازم برای ارزیابی کارکرد مدل روی 

تصاویر پوشه اعتبارسنجی. برای انجام ارزیابی 

دل در اختيار م تک تک تصاویر به صورت منفرد

شود و کارکرد مدل روی آن تصویر قرار داده می

با نشان داده شدن کادر پيش بينی کننده ميوه به 

 شود.عنوان خروجی ارائه می

image = utils.read_image("apple/Validation/08.jpg")  
predictions = model.predict(image) 
labels, boxes, scores = predictions 
show_labeled_image(image, boxes, labels) 
thresh=0.8 
filtered_indices=np.where(scores>thresh) 
filtered_scores=scores[filtered_indices] 
filtered_boxes=boxes[filtered_indices] 
num_list = filtered_indices[0].tolist() 
filtered_labels = [labels[i] for i in num_list] 
show_labeled_image(image, filtered_boxes, filtered_labels) 
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ABSTRACT 

One area where deep learning models have shown their potential is the identification of objects 

within images. The focus of this study is to develop a deep learning model to identify apple 

fruit on a tree using images captured from trees of apple orchards. The performance of the 

model was evaluated by calculating the ratio of the intersection to the union areas of the actual 

and predicted boxes surrounding the apples in the image. This was done on a number of close-

up images with one or two apples, and then the sensitivity, accuracy, and F1 score metrics were 

calculated. In order to use all images of the validation folder in evaluating the performance of 

the algorithm, the average accuracy criterion for apple detection in all images was used, taking 

into account a detection threshold level of 50%. According to the results acquired, the model 

training process decreased the cost function's value, and after more than 10 epochs, the graph 

appeared nearly flat. Furthermore, the variety of apple and the type of the image backgrounds 

did not influence the model's results. Additionally, regarding quality, the model performed 

exceptionally well in identifying apples in close-up photos. Quantitatively, the sensitivity, 

accuracy, and F1 score measures of the model on a number of close-up images with one or two 

apples were obtained as 1, 0.92, and 0.94, respectively, considering an 80% detection threshold 

level. On the other hand, the average accuracy obtained on all images in the validation folder 

was 88%, considering a 50% detection threshold level. Thus, the effectiveness of the model 

used in this study was validated in identifying apple fruit on trees. 
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