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 قیعم یریادگیبر  یمبتن ءیش صیتشخ یها مدل یبررس
 دانشیار، علی قنبری، استاد، حمید حسن پور، دانشجوی دکتری، *محسن نوروزی

  ایران کشور شاهرود شهرشاهرود صنعتی  دانشگاه کامپیوتردانشکده  2 و  1

 ایران کشورشهر بهشهر مازندران  علم و فناوری دانشگاهکامپیوتر دانشکده  3

 ليا باه د   ريا اخهاای   را بر عهده دارد که در سال دئویو ای ریتصو کیدر  ءاياش یابی و مكان یبند طبقه فهيوظشیء  صيتشخ :چكيده

. کناد  یما  یرا بررس قيعم یريادگیبر  یمبتنشیء  یدر بازشناس رياخ یها شرفتيمقا ه پ نیاست. ا افتهیگسترده آن شهرت  یکاربردها

ماورد   یاصال  یهاا  یاز معماار  یهمراه با برخا  زين ییمورد استفاده در شناسا یابیارز یارهايعو م اريمع یها مجموعه داده یمرور کل

 ت،یدر نهااند.  شده یوزن مدرن مورد استفاده بررس سبک یبند طبقه یها مدل نياست. همچن ارائه شدهشیء  یاستفاده در مسئله بازشناس

 شده است. سهیچندگانه مقا یارهايمع یساختارها را بر رو نیعملكرد ا

  قيعم یريادگیوزن،  سبک یها ، شبكه (CNN)  های‌عصبی‌پیچشی‌شبکه ،ییو شناساشیء  صيتشخهای کليدی: واژه
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Abstract: Object detection is responsible for classifying and locating objects in an image or video, which has become famous 

in recent years due to its wide applications. This paper reviews recent advances in deep learning-based object recognition. 

An overview of benchmark datasets and evaluation criteria used in recognition is also presented along with some of the 

main architectures used in the object recognition problem. Also, the modern lightweight classification models used have 

been reviewed. Finally, the performance of these structures has been compared on multiple criteria. 
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 مقدمه .1

ها است. کودک چند  برای انسان معمولتشخیص شیء یک کار 

 تواند شروع به تشخیص اشیاء کند، با این حال آموزش ماهه می

است. این امر  آن به کامپیوتر تا دهه گذشته کار دشواری بوده

مانند  های یک شیء ) سازی همه نمونه مستلزم شناسایی و بومی

 در حوزه دید  های خیابانی و غیره( ها، نشانه ها، انسان ماشین

بندی،  بندی، تقسیم است. به طور مشابه، کارهای دیگر مانند طبقه

 بیناییتخمین حرکت، درک صحنه و غیره، مشکلات اساسی در 

  .[1]اند کامپیوتری بوده

ای از  های تشخیص اشیاء اولیه به عنوان مجموعه مدل

 -ساز مانند آشکارساز ویولا  های ویژگی دست کننده استخراج

1جونز
ساخته شدند. این  و غیره 2 [3](HOG ها ) هیستوگرام ، [2]

های ناآشنا به صورت آهسته، نادرست و  ها در مجموعه داده مدل

و  (CNNs ) پیچشی. معرفی شبکه عصبی کردند عمل میضعیف 

انداز ادراک بصری  بندی تصویر، چشم یادگیری عمیق برای طبقه

را تغییر داد. استفاده از آن در چالش شناخت بصری مقیاس 

3توسط الکسنت ImageNet ( ILSVRC) 2۱12نظیر بزرگ 
[4] 

بخش تحقیقات بیشتر در مورد کاربرد آن در بینایی ماشین  الهام

های خودران و تشخیص  ماشین شد. امروزه، تشخیص اشیاء در

کند. در  کاربردهای امنیتی و پزشکی کاربرد پیدا می درهویت 

های اخیر، تشخیص اشیاء با توسعه سریع ابزارها و  سال

 مقاله مروریاین است.  های جدید شاهد رشد نمایی بوده تکنیک

بازنمایی  اییادگیری عمیق مبتنی بر استفاده یک بررسی جامع از

که  . در حالیانجام داده استبندی سبک  عماری طبقهاشیاء و م

ها  بسیاری از آن .[6] ,[5] ,[1]های موجود کامل هستند بررسی

 باشند. میهای جدید در این حوزه  فاقد پیشرفت

یافته ساختارهای مختلف  در این مقاله، ما به طور سازمان

ایم.  های مرتبط با آن را بررسی کرده آوری تشخیص شیء و فن

های مرتبط با آن  در بخش دوم، مساله تشخیص شیء و چالش

                                                             
1 Viola-Jones 

2 Histogram of Gradients (HOG) 

3 AlexNet 

های معیار و معیارهای  گیرند. مجموعه داده قرار میمورد بحث 

، چهاراند. در بخش  فهرست شده سومارزیابی مختلف در بخش 

مورد استفاده در بازنمایی اشیاء  4چندین معماری ستون فقرات

به سه زیر بخش  پنجمگیرند. بخش  مدرن مورد بررسی قرار می

بازنمایی اشیاء شود که هر کدام دسته متفاوتی از  اصلی تقسیم می

بخش ششم، دسته خاصی از دهند.  را مورد مطالعه قرار می

را بررسی وزن  های سبک بازنمایی اشیاء به نام شبکه ها مدل

و تجزیه و تحلیل در کند. در نهایت بخش مقایسه کارایی  می

گیری و کارهای آینده در  نتیجه. آورده شده استبخش هفتم 

 .شود انتها و بخش هشتم بیان می

 پيشينه .2

 . بيان مسئله1.2

اسیت کیه   شییء   یبند طبقه یعیگسترش طبشیء  یبازشناس

. هیدف از  شیود  یانجام م ریدر تصوشیء  صیتنها با هدف تشخ

 شیاز پی  یهیا  کیلاس  یهیا  تمام نمونه صیتشخ ،ءیش صیتشخ

توسیط   ریآن در تصیو  قیی ردقیغ یدگیگزیو ارائه جا شده فیتعر

قادر بیه   دیشده با محور است. آشکار ساز با فیرد هم یها جعبه

و رسم جعبه محیدوده  شیء  یها کلاس یها تمام نمونه ییاشناس

مشیکل   کیی بیه عنیوان    یدر اطراف آن باشد. آن بیه طیور کلی   

شییء   صیتشیخ  یهیا  . مدلشود یم دهیتحت نظارت د یریادگی

 یدار بیرا  برچسی   ریاز تصیاو  یبزرگی  یهیا  مدرن به مجموعیه 

متعیارف مختلیف    یارهیا یمع یدارند و بیر رو  یآموزش دسترس

 شوند.  یم یابیارز

 کليدی در تشخيص شیهای  . چا ش2.2

است،  کرده یرا ط یدر دهه گذشته راه دراز یوتریکامپ یینایب

غلبه بر آن وجیود   یبرا یا عمده یها حال هنوز هم چالش نیبا ا

                                                             
ها یا  ان مجموعه کابلای  مسیر ارتباطاتی اصلی در یک شبکه گسترده دبیلیو 4

کند. سایر مسیرهای داده  می مخابراتی را حملاتصالاتی که بیشتر بار ترافیک 

 شوند می از این مسیر منشعب
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 یها در کاربردهیا  که شبکه یدیکل یها چالش نیاز ا یدارد. برخ

هیا مواجیه هسیتند عبارتنید ازو تنیوع درون       بیا آن  یواقع یزندگ

 عیت یدر طبشیء  کی یها نمونه نیب یا و تنوع درون طبقهیا طبقه

ماننید   یمختلفی  لیی بیه دلا  توانید  یتنوع می  نیاست. ا جینسبتا را

 یباشد. ظاهر خیارج  رهیو غ دید هیژست، زاو ،ییانسداد، روشنا

.  [6]داشته باشید شیء  ر ظاهرب یریاثر چشمگ تواند ینامحدود م

سیخت داشیته    ریی شکل غ رییتغ توانند یم ءایکه اش رود یانتظار م

تیار شیوند.    ایی داده شیوند   اسیچرخش داده شوند، مق ای ندباش

اطراف نامشیخص داشیته باشیند و     طیمح توانند یم ءایاش یبرخ

 یها هاو تعداد مطلق کلاس استخراج را دشوار سازند. تعداد دسته

مساله چالش  کیحل آن را به  ،یبند طبقه یدر دسترس براشیء 

شیده   یگیذار  علامت یها به داده نی. همچنکند یم لیتبد زیبرانگ

تیوان از آن اسیتفاده     میی  یدارد، که به سخت ازیبالاتر ن تیفیبا ک

 کیی آمیوزش آشکارسیاز    یکمتر بیرا های  کرد. استفاده از نمونه

 باز است.  یقاتیسوال تحق

 و معيارهای ارزیابیها  مجموعه داده .3

 . مجموعه داده1.3

هایی که در دسترس  جموعه دادهاین بخش یک نمای کلی از م

دهد و به طور معمول برای وظایف تشخیص  هستند را ارائه می

 شود.  اشیاء استفاده می

1) PASCAL VOC07/12 :های شیء بصری  چالش کلاس

یک تلاش چند ساله برای شتاب بخشیدن به  (VOC پاسکال )

با  2۱۱۲توسعه در زمینه ادراک بصری بود. این کار در سال 

بندی و تشخیص بر روی چهار کلاس شیء آغاز  وظایف طبقه

عمدتا به عنوان یک  که راها  ، اما دو نسخه از این چالش[7]شد 

. دادیممورد استفاده قرار شوند  در نظر گرفته میمعیار استاندارد 

تصویر آموزشی و  پنج هزاردارای  VOC07در حالی که چالش 

ها  آن VOC12بود، چالش  [8]شیء با برچس   هزار 12بیش از 

شیء با  هزار 22تصویر آموزشی و بیش از  هزار 11را به 

دسته گسترش  2۱های شیء به  افزایش داد. کلاس [9]برچس  

بندی و تشخیص عمل نیز در  داده شدند و وظایفی مانند تقسیم

( mAP) 1میانگین میانگین دقت VOCنظر گرفته شدند. پاسکال 

)سطح مقطع بر روی اجتماع( برای ارزیابی  2IoU ۱.۲را در 

 ها معرفی کرد. عملکرد مدل

2) ILSVRC:  با مقیاس بزرگ چالش شناخت بصریImageNet 

( ILSVRC) [10]  2۱1۱یک چالش سالانه در حال اجرا از سال 

ری برای ارزیابی عملکرد الگوریتم تبدیل بود و به معیا 2۱12تا 

شد. اندازه مجموعه داده تا بیش از یک میلیون تصویر متشکل از 

بندی شد. منابع مختلفی از  بندی شیء مقیاس کلاس طبقه 1۱۱۱

، برای ساخت مجموعه داده Flikrو   ImageNet [11]جمله 

همچنین معیار  ILSVRCشناسایی مورد استفاده قرار گرفتند. 

برای کمک به شناسایی اشیای  IoUارزیابی را با کاهش آستانه 

 .کند می معرفیکوچکتر به 

3) MS - COCO: ( اشیاء مشترک مایکروسافت در زمینه MS - 

COCO)  [12]  یکی از چالش برانگیزترین مجموعه داده موجود

شود که  ها یافت می شیء مشترک در بافت طبیعی آن ۱1است. 

ها را تشخیص دهد. این  تواند آن ساله به راحتی می 4یک انسان 

 به مرورمحبوبیت آن اندازی شد و  راه 2۱1۲مجموعه در سال 

بیش از دو میلیون نمونه و به مجموعه داده یافته است.  افزایش

دسته در هر تصویر دارد. علاوه بر این، این  3.۲طور متوسط 

در هر تصویر است، که به راحتی  شیء 2.2 متوسط روش شامل

 COCO MSهای محبوب است.  بیشتر از سایر مجموعه داده

این مجموعه باشد.  مختلف نیز می زوایایشامل تصاویری از 

گیری عملکرد آشکارساز  تر برای اندازه یک روش دقیق داده

 ۱.۲را از  ILSVCR ،IoTو  VOCمعرفی کرد. بر خلاف پاسکال 

کند، سپس از ترکیبی از این  محاسبه می ۱.۱۲های  در گام ۱.۱۲تا 

کند که به آن دقت  مقدار به عنوان متریک نهایی استفاده می 1۱

برای اشیاء کوچک،  APگویند. علاوه بر این،  ( میAPمتوسط )

برای شود که  محاسبه میمتوسط و بزرگ به طور جداگانه 

                                                             
1 Mean Average Precession (mAP) 

2 Intersection over Union (IoU) 
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 ,[5]قابل استفاده استهای مختلف  مقایسه عملکرد در مقیاس

[13]. 

 . معيارها2.3

گیری عملکرد  از معیارهای چندگانه برای اندازه بازنمایی اشیاء

کنند. با این حال، میانگین دقت  آشکارسازها استفاده می

( mAP) ترین معیار ارزیابی است. دقت از اشتراک بر اجتماع  رایج

( IoU) آید، که نسبت مساحت همپوشانی و مساحت  به دست می

ای  باشد. آستانه شده می بینی مرزی پیش و کادراجماع داده مرجع 

شود تا مشخص شود که آیا تشخیص صحیح است یا  تنظیم می

بیشتر از آستانه باشد، به عنوان مثبت واقعی  IoUخیر. اگر 

در زیر آستانه به عنوان  IoUشود در حالی که یک  بندی می طبقه

 شود. اگر مدل نتواند یک شیء موجود بندی می مثبت کاذب طبقه

نامند.  در داده مرجع را تشخیص دهد، آن را منفی کاذب می

کند در  گیری می های صحیح را اندازه بینی دقت، درصد پیش

های صحیح را با توجه به داده مرجع  بینی حالی که یادآوری، پیش

( نحوه محاسبه دقت و 2( و )1روابط ) کند. گیری می اندازه

  دهد. فراخوانی را نشان می

(1) 
دقت  

مثبت واقعی

مثبت کاذب مثبت واقعی
 

مثبت واقعی

همه مشاهدات
 

 

فراخوانی (2)  
مثبت واقعی

مثبت واقعی منفی کاذب 
 

مثبت واقعی

تمام داده مرجع
 

 

هیر کیلاس بیه طیور      یمعادله بالا، دقیت متوسیط بیرا    براساس

آشکارسازها،  نیعملکرد ب سهیمقا ی. براشود یجداگانه محاسبه م

دقیت   نیانگیی هیا، بیه نیام م    همیه کیلاس   نیانگیدقت م نیانگیم

 mAP) ( یابیی ارز یبیرا  اریی مع کیکه به عنوان  شود، یاستفاده م 

 .[5]کند یعمل م یینها

‌‌1های‌ستون‌فقرات‌معماری.‌4

                                                             
1 Back-Bone architectures 

 یاجییزا نیتییر از مهییم یکیییسییتون فقییرات  یهییا یمعمییار

مورد  یورود ریتصو یژگیها و شبکه نیهستند. ا ءیساز ش آشکار

از  یمیا برخی   نجیا ی. در اکنند یاستفاده توسط مدل را استخراج م

مدرن  یستون فقرات مورد استفاده در آشکارسازها یها یمعمار

 و میا را مورد بحث قرار داده

1.1 .AlexNet 

 AlexNet  از هشت لایه قابل تعلیم، پنج لایه پیچشی و سه لایه

است. آخرین لایه از لایه کاملا متصل به  کاملا متصل تشکیل شده

ماکس  سافت  ها( و تعداد کلاسN ) N - wayبندی کننده  یک طبقه

های پیچشی  است. این روش از هسته )بیشینه هموار( متصل شده

های  به دست آوردن ویژگیچندگانه در سراسر شبکه برای 

RELUکند. همچنین از افت فشار و  تصویر استفاده می
به  2

کند  تر استفاده می گرایی آموزش سریع ترتی  برای تنظیم و هم

بر   [15]جانشینان مشابه اش  و AlexNetحالی که  در . [14]

اند،  تر برای بهبود دقت تمرکز کرده اندازه پنجره دریافتی کوچک

سیمونیان و زیسرمن اثرات عمق شبکه بر روی آن را بررسی 

3ها  اند. آن کرده
VGG [16]   را پیشنهاد کردند که از فیلترهای

های مختلف  های با عمق پیچشی کوچک برای ساخت شبکه

تر را  کرد. در حالی که یک میدان دریافتی بزرگ استفاده می

تر به دست  فیلترهای پیچشی کوچک ای از توان با مجموعه می

دهد و زودتر  آورد، پارامترهای شبکه را به شدت کاهش می

شود. این مقاله نشان داد که چگونه معماری شبکه  همگرا می

یابی  بندی و مکان تواند برای انجام طبقه می  لایه( 1۱ - 1۱ عمیق )

 با دقت بالا مورد استفاده قرار گیرد. 

2.1. ResNets 

تر  تر و عمیق های عصبی پیچشی عمیق همانطور که شبکه

ها  نشان دادند که چگونه دقت آن [17]نگارندگان در شوند،  می

ها  یابد. آن شود و سپس به سرعت کاهش می ابتدا اشباع می

                                                             
2 Rectified Linear Unit 

3 Visual Geometry Group 
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های انباشت شده را  ده از یادگیری باقی مانده برای لایهاستفا

برای کاهش افت عملکرد پیشنهاد کردند. این امر با اضافه کردن 

شود. این اتصال یک اضافه  ها محقق می یک اتصال فرار بین لایه

عنصری بین ورودی و خروجی بلوک است و پارامتر یا 

شبکه کند.  پیچیدگی محاسباتی اضافی به شبکه اضافه نمی

ResNet  اساسا یک فیلتر پیچشی بزرگ  [17]معمولی  لایه 34با

 3×3جفت فیلترهای  ) گسترشماژول  1۱و به دنبال آن   (2×2)

نهایت یک لایه  و در  ها( بر شناسایی بر روی آن کوچک با میان

های  توان با انباشت لایه کاملا متصل است. ساختار تنگناها را می

تر  های عمیق ، برای شبکه2به جای   (1×1، 3×3، 1×3) 3پیچشی 

 تطبیق داد. 

 1۱همچنین نشان دادند که چگونه شبکه  نگارندگان این پژوهش

های  لایه ResNetپیچیدگی بالاتری نسبت به معماری  VGGلایه 

تر خود دارد در حالی که دقت کمتری دارد.  عمیق 1۲2و  1۱1

ResNet  به طور گسترده در ستون فقرات طبقه بندی و ها

شوند و اصول اصلی آن الهام بخش بسیاری  شناسایی استفاده می

 ها بوده است.  از شبکه

3.1. GoogLeNet/Inception 

 کیی به عنیوان   و همکاران اتلاف محاسبات در شبکه را یسگد

 نیتیر همچنی   بیزرگ  یها آن فرض کردند. مدل یبرا یاصل لیدل

از حید متناسی  بیا     شیبه بی  لیپارامتر دارند و تما یادیتعداد ز

را بیه   یمتصل پراکنده محل یها استفاده از معمار ها دارند. آن داده

کردنید.   شنهادیمسائل پ نیحل ا یمتصل برا لاکام یمعمار یجا

است کیه بیا    یا هیلا 22 قیشبکه عم کی GoogLeNet نیبنابرا

 جیاد یا گریکید ی یمتعدد در بیالا  یافتیدرهای  توده کردن ماژول

 لتریف نیهستند که چند ییها شبکه یافتیدرهای  است. ماژول شده

 لترهیا ین فیی از ا یورود یژگیو یها دارند. نقشه کسانیبا اندازه 

 نیی . اشیوند  یارسال می  یبعد هیعبور کرده و الحاق شده و به لا

 یهیا  هیی در لا یکمکی  یها کننده یبند دسته یدارا نیشبکه همچن

. [18]باشید  یم انیکمک به منظم کردن و انتشار گراد یبرا یانیم

GoogLeNet یهیا  نشان داد که چگونه استفاده کارآمد از بلوک 

عمیل   نیپارامتر سنگ یها شبکه گریهمانند د تواند یم یمحاسبات

 top-5%  ۱3.3به دقیت   یخارج یها روش بدون داده نیکند. ا

کیه از   یدر حال افت،یدست   ImageNet   [10]در مجموعه داده

بیه روز شیده   هیای   بیود. نسیخه   تیر  عیمعاصر سر یها مدل ریسا

Inception  بعد منتشر شید کیه   های  در سال زین [20] ,[19]مانند

از  یشییتریو شییواهد ب دیبهبییود بخشیی  شییتریعملکییرد آن را ب

 اصلاح شده ارائه داد. وستهیبه هم پهای  یمعمار یکاربردها

1.1. ResNeXt 

 شیبا افزا ایمدل  کیبهبود دقت  یمتداول موجود برا یها روش

 نیی از ا کیی هیر   شیحال، افزا نیعرض مدل بود. با ا ایعمق و 

در  شود، یمدل و تعداد پارامترها م شتریب یدگیچیموارد منجر به پ

و همکیاران   ی. زابدی یسود به سرعت کاهش م هیکه حاش یحال

و تییر  کردنیید کییه سییاده  یرا معرفیی ResNeXt  [21] یمعمییار

از انباشیته   ResNeXtموجود اسیت.   یها مدل گریکارآمدتر از د

 میتقسی »و رفتار VGG/ResNet [17]مشابه در های  شدن بلوک

اساسیا   نیالهام گرفت. ا Inception [20]ماژول « ادغام-لیتبد

میاژول   کیی با  ResNetر بلوک است که در آن ه ResNet کی

 لیتبید هیای   . میاژول شیود  یم نیگزیجا ResNeXtشروع مانند 

 یهیا  مشیابه در بلیوک  های  با ماژول یافتیو مناس  از در دهیچیپ

ResNeXt شیبکه   میو تعم یبند اسیکه مق شوند، یم نیگزیجا

کیه   کننید  یمی  دیی تاک نیو همکاران همچن ی. زکند یتر م را آسان

 تواند یم  ResNeXtدر بلوک  یکیتوپولوژ یرهایمس  یتینالیکارد

بهبود دقت  یبعد سوم، همراه با عمق و عرض، برا کیبه عنوان 

 مدل در نظر گرفته شود.

4.1.CSPNett 

را در دستیابی به  قابل توجهیهای عصبی موجود نتایج  شبکه

اند. با این حال،  نشان داده ماشیندقت بالا در وظایف بینایی 
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و  1ها به منابع محاسباتی بیش از حد متکی هستند. وانگ آن

توان  همکاران بر این باورند که محاسبات استنباطی سنگین را می

ها  با کاهش اطلاعات گرادیان تکراری در شبکه کاهش داد. آن
2

CSPNet [22]  را پیشنهاد کردند که مسیرهای مختلفی را برای

های  نقشه CSPNetکند.  جریان گرادیان درون شبکه ایجاد می

کند. یک بخش از  ویژگی را در لایه پایه به دو بخش تقسیم می

بلوک شبکه پیچشی جزئی )به عنوان مثال، بلوک متراکم و انتقال 

3در 
DenseNet [23]  یا بلوکRes(X)  درResNeXt [21] ) عبور

های آن در  شود، در حالی که بخش دیگر با خروجی داده می

شود. این امر تعداد پارامترها را کاهش  مرحله بعد ترکی  می

دهد و  احدهای محاسباتی را افزایش میدهد، استفاده از و می

 کند. اجرای آن آسان و به طور کلی تر می حافظه را آسان مدیریت

های دیگر مانند  اجرا بودن در معماری به اندازه کافی برای قابلو 

ResNet   ،ResNeXt، DenseNet   ،scaled – YOLOv4 [24]  و

ها  در این شبکه CSPNet. استفاده از سازی است بل پیادهقاغیره 

% کاهش داد، در حالی که دقت  2۱% به  1۱محاسبات را از 

ثابت باقی ماند یا بهبود یافت. هزینه حافظه و تنگنای محاسباتی 

از در نتیجه یابد.  توجهی کاهش می نیز با این روش به طور قابل

شود،  پیشرفته استفاده میهای آشکارساز  آن در بسیاری از مدل

 شود.  نیز استفاده می 4های موبایل و لبه در حالی که برای دستگاه

4.1.EfficientNet 

شبکه و اثرات آن بیر   اسیمق افتهی تان و همکاران به طور سازمان

کردنید   انیها به طور خلاصه ب عملکرد مدل را مطالعه کردند. آن

شبکه مانند عمق، عیرض و وضیوح    یپارامترها رییکه چگونه تغ

هر پارامتر به صیورت   یگذار اسی. مقگذارد یم ریبر دقت آن تاث

شیبکه   کیی عمیق   شی. افزااستمرتبط همراه  نهیجداگانه با هز

کمک کند، امیا   تر دهیچیو پ تر یغن یها یژگیبه جذب و تواند یم

                                                             
1 Wang 

2 Cross Stage Partial Network 

3 Densely Connected Convolutional Networks 

4 Edge devices 

محو شونده دشوار است. به  انیمشکل گراد لیها به دل آموزش آن

 زیی ر یهیا  یژگی یعرض شبکه ثبت و یگذار اسیمشابه، مق طور

 یهیا  یژگی یامیا در بیه دسیت آوردن و    کند یتر م را آسان اسیمق

ماننید عمیق و    ر،یوضوح تصو شیسطح بالا مشکل دارد. از افزا

 [25]در  .[25]شیود  یمدل اشباع می  یها اسیعرض، به عنوان مق

تواند هر سه   می که شد شنهادیرا پ یبیترک  یضر کیاستفاده از 

ثابیت   کیکند. هر پارامتر مدل  اسیمق کنواختیبعد را به طور 

و انجیام   1به صورت   یضر اشتنمرتبط دارد، که با ثابت نگه د

 ی. معمیار شیود  یمی  افتی هیشبکه پا کیدر  یا شبکه یجستجو

 یعصب یمعمار یبا جستجو، [26]ها  آن یبا الهام از کار قبل ه،یپا

دقیت و   یسیاز  نیه یحیال به  نیهیدف جسیتجو و در عی    کیدر 

 است. محاسبات توسعه داده شده

 ستون فقرات یها یمعمار سهیمقا(: 1جدول )

دقت به 

 درصد

تعداد پارامترها 

 )ملیون(

 مدل سال ها لایه

3636 3.34 7 .10. AlexNet 

76 06834 03 .104 VGG-16 

- 337 .. .104 GoogLeNet 

73 ..33 .1 .10. ResNet-50 

7738 .. .1 .103 ResNeXt-50 

783. .13. .5 .105 CSPRResNeXt-50 

86 05 031 .105 EfficientNet-B4 

 ءبازنمای اشيا. 4

 -را براسیییاس دو نیییوع از آشکارسیییازها  یبررسییی نییییمیییا ا

. با میا کرده میتقس - یا و تک مرحله یا دو مرحله یآشکارسازها

را میورد بحیث قیرار     شیگام یپ یهیا  روش نیحال، ما همچن نیا

 ییاز بازنمیا  یبرخی  یکه در آن به طور خلاصه به بررسی  م،یداد

 یبیرا  اگانیه میاژول جد  کیکه  یا . شبکهمیپرداز یم یسنت ءایاش

آشکارسییاز دو  کیی دارد بییه عنیوان   یا منطقیه  شینهادها یپ دیی تول

تیا تعیداد    کننید  یها تلاش می  مدل نی. اشود یشناخته م یا مرحله

را در  ریتصیو  کیی در  ءایاشی  یشینهاد یپ یهیا  از طرح یدلخواه
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و  یبند ها را در مرحله دوم طبقه کنند و سپس آن دایمرحله اول پ

 کنند. یابی مکان

 پيشگامهای  . روش1.4

بود،  در ابتدا برای تشخیص چهره طراحی شده «1ویولا جونز»  (1

ارائه شد، یک  2۱۱1، که در سال   ویولا جونزآشکارساز شیء 

آشکارساز دقیق و قدرتمند بود. این روش چندین تکنیک مانند 

 3آدابوستبندی کننده  ، تصویر کامل، طبقه2هاارهای مانند  ویژگی

 ،ها کند. مرحله اول جستجوی ویژگی و آبشاری را ترکی  می

با لغزش یک پنجره بر روی تصویر ورودی و  هاار شبیه به روش

 آدابوست. سپس از یک شود انجام میستفاده از تصویر انتگرالی ا

و آبشاری  هاارویژگی  بندی کننده آموزش دیده برای یافتن طبقه

 .[2]کند ها استفاده می آن

های  ، هیستوگرام شعاع2۱۱۲در سال  و4HOG آشکارساز  (2

که برای استخراج  شدپیشنهاد  [27]توسط ( HOG جهتی )

گیرند. این  ها برای تشخیص شیء مورد استفاده قرار می ویژگی

بود.  [31]–[28] یک بهبود نسبت به آشکارسازهای دیگر مانند

و جهت گیری آن برای ایجاد یک جدول ویژگی  HOGگرادیان 

شود و سپس  ها تقسیم می کند. تصویر به شبکه را استخراج می

جدول ویژگی برای ایجاد هیستوگرام برای هر سلول در شبکه 

برای ناحیه  HOGهای  گیرد. ویژگی مورد استفاده قرار می

بندی کننده  به یک طبقهموردنظر تولید شده و برای تشخیص 

(SVM)ماشین بردار پشتیبان 
شوند. این  خطی تغذیه می ۲

است. با این  آشکارساز برای ردیابی عابران پیاده پیشنهاد شده

 های مختلف را به آن آموزش داد.  توان کلاس حال، می

                                                             
1 Viola Jones 

2 Haar 

3 Adaboost 

4 Histogram of Gradients (HOG) 

5Support Vector Machine 

3 )DPM
معرفی شد و  [32] درمدل قطعات تغییر شکل پذیر و ۱

2ش پاسکال برنده چال
VOC  بود. این روش از  2۱۱۱در سال

منفرد از شیء برای تشخیص استفاده کرد و دقت  «بخشی»

را  غلبهبه دست آورد. فلسفه تقسیم و  HOGبالاتری نسبت به 

کند؛ بخشی از شیء به صورت جداگانه در زمان  دنبال می

شود و آرایش احتمالی آن به صورت  استنباط تشخیص داده می

 DPM [33], [34]های مبتنی بر  شود. مدل شخص میتشخیص م

ها قبل از دوره یادگیری عمیق  ترین الگوریتم یکی از موفق

 بودند. 

 

 . آشكارسازهای دومرحله ای2.4

1 )8R-CNN مبتنی بر منطقه اولین مقاله  پیچشیشبکه عصبی و

توان از  و نشان داد که چگونه می [35]بود R-CNNدر خانواده 

CNN  .ها برای بهبود عملکرد تشخیص استفاده کردR- CNN  از

برای تبدیل  CNNماژول پیشنهادی منطقه کلاس آگنوستیک با 

کند.  محلی سازی استفاده میتشخیص به مشکل طبقه بندی و 

تصویر ورودی متوسط کاهیده ابتدا از ماژول پیشنهاد ناحیه عبور 

کند. این ماژول  نامزد هدف را تولید می 2۱۱۱کند، که  می

کند که احتمال بیشتری برای پیدا  هایی از تصویر را پیدا می بخش

سپس . [36]کردن یک شیء با استفاده از جستجوی انتخابی دارد

شوند که یک بردار  تکثیر می CNNاین نامزدها از طریق شبکه 

 کند.  بعدی را برای هر پیشنهاد استخراج می 4۱۱۱ویژگی 

R- CNN ای دارد. مرحله  یک فرآیند آموزشی پیچیده چند مرحله

بندی بزرگ است.  با مجموعه داده طبقه CNN اول پیش آموزش

بندی کننده  بندی با یک طبقه سپس با جایگزین کردن لایه طبقه

N+1-way  ،که به طور تصادفی مقدار دهی شدهN  تعداد

 ۱ [37](SGD ها با استفاده از کاهش گرادیان تصادفی ) کلاس

                                                             
6 Deformable Part Model 

7 Visual Object Classes 

8 Regions with Convolutional Neural Network 

9 Stochastic gradient descent 
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پیشنهادهای  برای تشخیص با استفاده از تصاویر منحصر به فرد )

 SVMشود. یک  به خوبی تنظیم می یانگین کاهیده، منحرف(م

خطی و رگرسیون جعبه مرزی برای هر کلاس آموزش داده 

 است.  شده

2 )SPP-Netو همکارانش استفاده از لایه ادغام هرم  1هی و

برای پردازش تصویر با اندازه دلخواه یا نسبت  (SPP)فضایی 

توجه شدند که تنها بخش ها م ابعاد دلخواه را پیشنهاد کردند. آن

 SPP - netبه یک ورودی ثابت نیاز دارد.  CNNکاملا متصل 

را قبل از ماژول پیشنهاد  CNNهای پیچشی  صرفا لایه [38]

منطقه تغییر داد و یک لایه ادغام اضافه کرد، در نتیجه شبکه را از 

ندازه / ابعاد مستقل کرد و محاسبات را کاهش داد. نسبت ا

های کاندید  برای تولید پنجره [36]الگوریتم جستجوی انتخابی 

تصویر ورودی از  های ویژگی با عبور از شود. نقشه استفاده می

آیند.  به دست می   ZF -5 [15]های پیچشی یک شبکه  طریق لایه

ای ویژگی ترسیم ه های کاندید سپس بر روی نقشه پنجره

های اجرایی فضایی یک لایه  شوند، که متعاقبا توسط فایل می

شوند. این بردار  های طول ثابت تبدیل می ادغام هرمی به بازنمایی

برای  SVMای  به لایه کاملا متصل و در نهایت به طبقه بنده

 ،R - CNN [35]شود. همانند  بینی کلاس و امتیاز منتقل می پیش
2

SPP - net سازی  به عنوان لایه پس پردازش برای بهبود محلی

با رگرسیون جعبه محدود است. همچنین از همان فرآیند آموزش 

کند، با این تفاوت که تنظیم دقیق تنها  ای استفاده می چندمرحله

 شود.  های کاملا متصل انجام می بر روی لایه

3)R-CNN  سریعو یکی از مشکلات اصلیR-CNN/SPPNet 

-Fast Rآموزش چندین سیستم به طور جداگانه بود.  نیاز به

CNN [39]  این مشکل را با ایجاد یک سیستم منفرد آموزش

پذیر نقطه به نقطه حل کرد. شبکه به عنوان ورودی یک تصویر 

شود. تصویر از  و طرح پیشنهادی شیء آن در نظر گرفته می

شود و  های پیچشی عبور داده می ای از لایه طریق مجموعه

آمده  دست های ویژگی به های پیشنهادی شیء به نقشه طرح

                                                             
1 He 

2 spatial pyramid pooling to remove the fixed-size constraint of 

the network 

های ادغام را از  شوند. ژیشیک ساختار هرمی لایه نگاشت می

SPP - net [38] 3ادغام  فضایی به نام لایه یهبا یک لا
RoI 

لایه کاملا متصل شده متصل شده و  2جایگزین کرد. این لایه به 

و یک لایه رگرسور  N+1ماکس کلاس  سپس به یک لایه سافت

شود. این  بسته، که دارای یک لایه کاملا متصل است، تقسیم می

را  L2مدل همچنین تابع اتلاف بازگردی جعبه محدود کننده از 

به عملکرد بهتر تغییر داد، در حالی که یک  L1برای هموارسازی 

ای را برای آموزش شبکه معرفی کرد.  اتلاف چند وظیفه

های موجود از پیش  شده مدل نویسندگان از نسخه اصلاح

 فاده کردند. به عنوان ستون فقرات است [40]دیده مانند  آموزش

R-CNN ( برابر در  14۱سریع به عنوان یک بهبود در سرعتR-

CNN)   در حالی که افزایش دقت مکمل آن بود. این روش

تمرین ساده شده، ادغام هرمی را حذف کرده و یک تابع زیان 

کند. آشکار ساز شیء، بدون شبکه پیشنهاد  جدید معرفی می

قعی نزدیک به سرعت توجهی در زمان وا منطقه، با دقت قابل

 است.  گزارش شده

4 )R-CNN حتی با وجود اینکه  سریعتروR-CNN  به سریع

تشخیص شیء در زمان واقعی نزدیکتر بود، تولید پیشنهاد منطقه 

ثانیه در هر تصویر در  2آن همچنان یک مرتبه کندتر بود )

و همکاران یک شبکه  4رنثانیه در هر تصویر(.  ۱.2مقایسه با 

  (۲RPN را به عنوان یک شبکه پیشنهاد ناحیه ) [41]کاملا پیچیده 

گیرد و  خواه را می پیشنهاد کردند که یک تصویر ورودی دل

دهد. هر یک از  خروجی می های کاندید را ای از پنجره مجموعه

ها دارای یک نمره عینی مرتبط هستند که احتمال یک  این پنجره

 [39]برخلاف پیشینیان خود مانند  RPNکند.  شیء را تعیین می

های تصویر برای حل واریانس اندازه اشیاء استفاده  که از هرم

کند. این روش از  را معرفی می ۱مهار یا لنگرکنند، جعبه  می

استفاده های ابعاد مختلف  های متعدد محدود کننده از نسبت جعبه

                                                             
3 Region of Interest 

4 Ren 

5 Region Proposal Network 

6 Anchor 
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ها رگرسیون داده  یابی شیء بر روی آن کرده و برای مکان

شود  عبور داده می CNNاست. تصویر ورودی ابتدا از طریق  شده

های ویژگی به دست آید. این موارد به  ای از نقشه تا مجموعه

RPN کند،  ها را تولید می بندی آن طبقههای مرزی و  که جعبه

های ویژگی  شوند. سپس پیشنهادهای منتخ  به نقشه ارسال می

، و در نهایت RoIقبلی در لایه ادغام  CNNآمده از لایه  دست به

به لایه کاملا متصل، که به طبقه بند و رگرسیون جعبه محدود 

 Fastسریعتر اساساً  R-CNNشوند.  شود، ارسال می فرستاده می

R-CNN  باRPN  .به عنوان ماژول پیشنهاد منطقه است 

های مشترک بین دو  به دلیل وجود لایه R-CNNآموزش سریعتر 

تر است.  دهند پیچیده مدل که وظایف بسیار متفاوتی را انجام می

از قبل  ImageNetدر مجموعه داده  RPNدر مرحله اول، 

به خوبی  PASCAL VOCو در مجموعه داده   [11]دیده  آموزش

سریع از اولین مرحله از  R-CNNیک . [7]است تنظیم شده

آموزش دیده است. تا این نقطه،  RPNای  پیشنهادات منطقه

، تلفیق دراین مرحلهها لایه پیچشی مشترک ندارند.  شبکه

های  لایه که در نتیجه آن شود معرفی میهای آشکارساز  لایه

 .گردد وبی تنظیم میبه خ RPNمنحصر به فرد 

۲) FPN  استفاده از هرم تصویر برای به دست آوردن هرم ویژگی

در سطوح مختلف روشی رایج برای   های تصویر خاص( یا هرم )

افزایش تشخیص اشیاء کوچک است. حتی اگر دقت میانگین 

توجه  قابل آشکار ساز را افزایش دهد، افزایش در زمان استنتاج

را  [42]  (FPN است. لین و همکارانش، شبکه هرم ویژه )

اند که دارای یک معماری از بالا به پایین با  اد نمودهپیشنه

های معنایی سطح بالا در  اتصالات جانبی برای ساخت ویژگی

دو مسیر دارد، یک مسیر از  FPNباشد.  های مختلف می مقیاس

 ConvNetپایین به بالا که یک سلسله مرات  ویژگی محاسباتی 

های  ایین که نقشهدر چندین مقیاس است، و یک مسیر از بالا به پ

های با وضوح بالا  را از سطح بالاتر به ویژگی غیردقیقمشخصه 

کند. این مسیرها با اتصال جانبی توسط یک  برداری می نمونه

شوند تا اطلاعات معنایی  به هم متصل می 1×1عملیات پیچشی 

تواند معنای سطح بالایی را  می FPN ها افزایش یابد. در ویژگی

ها فراهم کند که نرخ خطا در تشخیص را کاهش  در همه مقیاس

های  دهد. این امر به یک بلوک ساختمان استاندارد در مدل می

ها را در سراسر جدول  آنتشخیص آینده تبدیل شد و دقت 

های بهبود یافته  بهبود بخشید. همچنین منجر به توسعه شبکه

 EfficientNetو  PANet [43] ،NAS - FPN [44]دیگری مانند 

 د که آشکارساز پیشرفته فعلی است. شو می [45]

۱) 1R-FCN و همکاران، شبکه پیچشی کامل مبتنی بر  2دایو

را پیشنهاد کردند که تقریبا تمام  [46]   (R - FCN منطقه )

ای  محاسبات درون شبکه را، بر خلاف آشکارسازهای دو مرحله

های متمرکز بر منابع را در هر پیشنهاد به کار  قبلی که تکنیک

های  یهها در مقابل استفاده از لا بردند، به اشتراک گذاشت. آن می

های پیچشی استفاده  کاملا متصل بحث کردند و در عوض از لایه

تر در شبکه پیچشی، انتقال  های عمیق کردند. با این حال، لایه

سازد.  اثر می سازی بی ناپذیر هستند و آنها را برای وظایف بومی

ترکیبی از چهار شبکه پیچشی است. تصویر  R- FCNآشکارساز 

شود تا  عبور داده می ResNet -101 [17]ورودی ابتدا از 

به شبکه   لایه( های ویژگی به دست آید. خروجی میانی ) نقشه

را  ROIشود تا پیشنهادها  منتقل می  (RPN پیشنهاد منطقه )

خروجی نهایی بیشتر از طریق یک لایه  شناسایی کند در حالی که

بندی کننده و بازگردنده  شود و ورودی طبقه پیچشی پردازش می

بندی نقشه حساس به موقعیت تولید شده را با  است. لایه طبقه

ها را ایجاد کند در  کند تا پیش بینی ترکی  می ROIپیشنهادات 

حالی که شبکه رگرسیون جزئیات جعبه مرزی را خروجی 

 هد. د می

2) Mask R - CNN Mask R - CNN [47]  با اضافه کردن شاخه

بندی نمونه شیء در سطح  دیگری به صورت موازی برای بخش

یابد. این شاخه  گسترش میتر  سریع R-CNNپیکسل، بر روی 

شود تا  اعمال می ROIsیک شبکه کاملا متصل است که بر روی 

هایی با هزینه محاسباتی کلی کم  هر پیکسل را به بخش

 R-CNNبندی کند. این روش از معماری اولیه مشابه  طبقه

کند، اما یک سر ماسک را  برای پیشنهاد شیء استفاده میتر  سریع

                                                             
1 Regional Fully connected Network 

2 Dai 
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کند.  و سر رگرسور جعبه محدود اضافه می بندی به موازات طبقه

به جای لایه  RoIAlignیک تفاوت عمده استفاده از لایه 

RoIPol  برای جلوگیری از انحراف سطح پیکسل ناشی از

را  ResNeXt - 101 [48]کوانتیزه سازی فضایی بود. نویسندگان، 

به عنوان ستون فقرات خود همراه با شبکه هرمی مشخصه 

( FPN)  .تابع اتلاف  برای دقت و سرعت بهتر انتخاب کردند

Faster R - CNN شود و  با اتلاف ماسک به روز رسانی می

کند.  استفاده می سهجعبه مهار با نسبت ابعاد  پنجاز  FPNهمانند 

 تر است.  سریع R-CNNشبیه به  Mask R-CNNآموزش کلی 

8)  DetectoRSجدیدترای  و بسیاری از آشکارسازهای دو مرحله 

از مکانیسم نگاه کردن و تفکر دو بار  [50] ,[49] ,[41]مانند 

کنند یعنی محاسبه پیشنهادها شیء اول و استفاده از  استفاده می

 [51] مدل ها برای تشخیص اشیاء. ها برای استخراج ویژگی آن

این مکانیزم را هم در سطح ماکرو و هم در سطح میکرو شبکه به 

  (RFP ) 1ها هرم ویژگی بازگشتی گیرد. در سطح کلان، آن کار می

کنند که از طریق توده کردن شبکه هرم ویژگی  را پیشنهاد می

ح بالا به با اتصال بازخورد اضافی از مسیر سط  (FPN ) 2چندگانه

است. خروجی  به لایه پایین به بالا تشکیل شده FPNپایین در 

FPN  قبل از عبور از آن به لایه بعدیFPN توسط لایه ،Poling 

شود. یک  پردازش می   Atrous ( ASPP) 3 [52]هرم فضایی 

های  از ماژول FPNهای  ماژول فیوژن برای ترکی  خروجی

گیرد. در  مختلف با ایجاد یک نقشه توجه مورد استفاده قرار می

قابل تعویض  Atrousو همکارانش، تبدیل  4کیائوسطح میکرو، 

( SAC)۲  نرخ انبساط پیچشی ارائه کردند. یک لایه را برای تنظیم

به عنوان یک تابع  1×1و یک پیچش  ۲×۲ادغام متوسط با فیلتر 

شود  گیری در مورد نرخ پیچش استفاده می سوئیچ برای تصمیم

که به تشخیص ستون فقرات اشیاء در مقیاس مختلف در  ،[53]

                                                             
1 Recursive feature pyramid 

2 Feature Pyramid Network 

3 Atrous Spatial Pyramid Pooling 

4 Qiao 

5 Soft Actor Critic 

را بین دو ماژول بافت  SACها همچنین  کند. آن یپرواز کمک م

زیرا به ایجاد سوئیچینگ پایدارتر  [54]بندی کردند  عمومی بسته

کند. ترکی  این دو تکنیک، هرم فرکانس بازگشتی و  کمک می

شود.  تبدیل فرکانس قابل تعویض، منجر به آشکارسازی می

ای را در چند  نحوه کار آشکارسازهای دو مرحله (1)شکل 

 دهد. معماری مختلف نشان می

 
 ای مختلف تشخیص شی مرحله دوتصویر معماری داخلی اشیاء (: 1شكل )

 

 . جداساگرهای تک مرحله ای3.4

۱ای  آشکارسازهای تک مرحله (1
YOLO  تشخیص شیء را به

کنند، یک ماژول برخی از  بندی حل می عنوان یک مساله طبقه

ها را به عنوان یک شیء  دهد که شبکه آن کاندیدهایی را ارائه می

شما فقط »یا  YOLOکند. با این حال،  بندی می طبقهزمینه  یا پس

های تصویر را به عنوان  به طور مستقیم پیکسل [55] «نگاه کنید

. در کند میبینی  های جعبه محدود کننده آن پیش و ویژگیاء اشی

YOLO تصویر ورودی به یک شبکه ،S×S شود و  تقسیم می

گیرد مسئول تشخیص آن  سلولی که مرکز شیء در آن قرار می

بینی  های مرزی را پیش ای، چندین باکس است. یک سلول شبکه

 -عبه عنصر استو مرکز ج ۲بینی شامل  کند و هر آرایه پیش می

x  وy ابعاد جعبه ،- w  وh  .و امتیاز اطمینان 

YOLO  از مدلGoogLeNet بندی تصویر الهام  برای طبقه

تر  های پیچشی کوچک های آبشاری شبکه ، که از ماژولگرفت

از  ImageNetهای  این روش بر روی داده . [19]کند  استفاده می

تا زمانی که مدل به دقت بالایی   است پیش آموزش داده شده

                                                             
6 You Only Look Once 
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دست یافته و سپس با اضافه کردن پیچش اولیه تصادفی و 

های  های کاملا متصل، اصلاح گردد. در زمان آموزش، سلول لایه

کنند، اما  میبینی  گرایی بهتر پیش شبکه تنها یک کلاس را با هم

یابد. از دست دادن مولتیچ، از  در طول زمان استنتاج افزایش می

شده، برای  بینی های پیش دست دادن ترکیبی تمام مولفه

  (NMS شود. سرکوب غیر حداکثر ) سازی مدل استفاده می بهینه

 YOLO کند.  های چندگانه مختص کلاس را حذف می تشخیص

ای معاصر خود را با یک حاشیه  های زمان واقعی تک مرحله مدل

بزرگ در هر دو دقت و سرعت پشت سر گذاشت. با این حال، 

 سازی برای اشیاء توجهی نیز داشت. دقت محلی های قابل کاستی

در هر سلول از  ای و محدودیت تعداد اشیاء کوچک یا خوشه

 YOLOهای بعدی  اشکالات عمده آن بود. این مسائل در نسخه

 ثابت شدند.  [59]–[56]

اولین   SSD1  [60]آشکارساز مولتی باکس تک شات  (2

و ای بود که با دقت آشکارسازهای د آشکارساز تک مرحله

مطابقت داشت، در حالی که    Faster R - CNNای مانند  مرحله

   VGG - 16بر روی  SSDکرد.  سرعت زمان واقعی را حفظ می

کمکی اضافی برای بهبود عملکرد ساخته شد. این با ساختارهای 

اند، به  های پیچشی کمکی، که به انتهای مدل اضافه شده لایه

تر را  اشیاء کوچک SSDدهند.  تدریج اندازه خود را کاهش می

های  کند، زمانی که ویژگی پیش از این در شبکه شناسایی می

تر مسئول  های عمیق تصویر خیلی خام نیستند، در حالی که لایه

 .[61]باشند های ابعاد می فرض و نسبت های پیش جبران جعبه

هر جعبه حقیقی پایه مولتی باکس با  SSDدر طول آموزش، 

رین همپوشانی جاکارد مطابقت فرض با بهت های پیش جعبه

دهد، مشابه با  دهد و شبکه را مطابق با آن آموزش می می

multibox [61] ها همچنین از استخراج منفی سخت و  آن

2های سنگین استفاده کردند. مشابه با  افزایش داده
DPM  از ،

مجموع وزنی جایگزیدگی و اتلاف اطمینان برای آموزش مدل 

استفاده کرد. خروجی نهایی با اجرای سرکوب غیر بیشینه به 

 آید.  دست می
                                                             

1 single-shot detector 

2 Deformable Parts Model 

3)  YOLOv2  وYOLO9000 و YOLOv2 سان بین ، یک موازنه آ

 YOLO9000دهد در حالی که مدل  سرعت و دقت ارائه می

بینی کند.  کلاس شیء را در زمان واقعی پیش ۱۱۱۱تواند  می

 darknet-19را با   GoogLeNetها معماری ستون فقرات  آن

های تاثیرگذار  جایگزین کردند. این روش بسیاری از تکنیک

گرایی، آموزش  را برای بهبود هم  [62] ای دسته نرمال سازیمانند 

بندی و تشخیص به منظور افزایش  های طبقه مشترک سیستم

 های کاملا متصل به منظور های تشخیص، حذف لایه کلاس

های لنگر یادگرفته برای بهبود  افزایش سرعت و استفاده از جعبه

 است. های بهتر ترکی  کرده تن برشفراخوانی و داش

YOLOv2 پذیری بهتری را برای انتخاب مدل سرعت و  انعطاف

دقت فراهم کرد و معماری جدید پارامترهای کمتری داشت. 

 «تر تر و قوی سریعبهتر، »دهد،  همانطور که عنوان مقاله نشان می

 .  [56]بود 

4) RetinaNet  با توجه به تفاوت بین دقت آشکارسازهای تک و

ای، لین و همکاران پیشنهاد کردند که دلیل تاخیر  دو مرحله

زمینه  عدم تعادل کلاس پیش»ای  آشکارسازهای تک مرحله

آنتروپی متقاطع تغییر  تابع هزینهها یک  آن .[63]است «شدید

 را آن از دست دادن کانونیدر شکل یافته را پیشنهاد کردند، که 

نامند. پارامتر اتلاف  به عنوان ابزاری برای رفع عدم تعادل می

دهد.  های ساده کاهش می متمرکز، سهم اتلاف را از مثال

نویسندگان کارایی آن را با کمک یک آشکارساز ساده و تک 

که اشیاء را با ،  [63]دهند  نشان می RetinaNetای به نام  مرحله

برداری متراکم تصویر ورودی در محل، مقیاس و نسبت  نمونه

 کند.  بینی می ابعاد پیش

 

 ءیش صيمختلف تشخ یا دو مرحله ءاياش یداخل یمعمار ریتصو(: 2شكل )
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۲)  YOLOv3: YOLOv3 از  "یشیبهبود افزا" یدارا

ردم و همکاران،  .[56] ,[55]بود  YOLO یقبل یها نسخه

تر  بزرگ ۲3 -شبکه دارکر  کیرا با  یژگیشبکه استخراج و

 شیمانند افزا یمختلف یها کیتکن نیها همچن . آن کردند نیگزیجا

 گرید انیرا در م یا دسته ینرمال ساز ،یاسیداده، آموزش چندمق

 یبند طبقه کیکننده با  یبند طبقه هیاند. در لا ها گنجانده روش

 . [57]شد نیگزیجا softmax ک،یکننده لجست

۱) CenterNet به جای نمایش جعبه  [5]و پژوهشگران در

سازی به  محدود مرسوم، رویکرد بسیار متفاوتی از اشیاء مدل

شیء را به عنوان یک  CenterNetاند.  عنوان نقطه اتخاذ کرده

کند. تصویر  بینی می نقطه واحد در مرکز جعبه مرزی پیش

کند که یک نقشه گرما تولید  عبور می FCNودی از طریق ور

شده متناظر است. این  های آن با مرکز شیء کشف کند که قله می

از پیش  ImageNetپشته شده  Hourglass - 101روش از یک 

استخراج ویژگی استفاده کرده و  دیده به عنوان شبکه آموزش

هت تخمین ، سر بعد جءسر نقشه جهت تعیین مرکز شی 3دارای 

اندازه شیء و سر افست جهت اصلاح افست نقطه شیء 

 .[64]باشد می

2)  EfficientDet به سمت ایده آشکارساز مقیاس این مدل  و

های  شود. این مدل ویژگی پذیر با دقت و بازده بالاتر ایجاد می

1چند مقیاسی کارآمد، 
BiFPN  و مقیاس بندی مدل را معرفی

های قابل  یک شبکه هرمی دو جهته با وزن BiFPNکند.  می

های  های ورودی در مقیاس یادگیری برای اتصال متقابل ویژگی

یابد، که  بهبود می   NAS - FPNباشد. این روش در  مختلف می

ای دارد، با حذف  به آموزش سنگین نیاز دارد و شبکه پیچیده

ودی و اضافه کردن یک اتصال جانبی اضافی. این ای تک ور نوده

تر کارآمد را حذف کرده و ادغام ویژگی سطح  های کم امر گره

دهد. برخلاف آشکارسازهای موجود که با  بالا را افزایش می

تر یا توده بندی شده مقیاس  تر، عمیق بزرگ FPNهای  لایه

که کند  کنند، افعیانکت یک ضری  ترکی  معرفی می گذاری می

مقیاس بندی مشترک تمام ابعاد شبکه ستون "تواند برای  می

                                                             
1 Bi directional FPN 

مورد  "، شبکه کلاس / جعبه و وضوحBiFPNفقرات، شبکه 

به  EFicientNetبا استفاده از  Detتلاش  .[45]استفاده قرار گیرد

 BiFPNهای  عنوان شبکه ستون فقرات با چندین مجموعه از لایه

که به صورت سری به عنوان شبکه استخراج ویژگی قرار 

نهایی به  BiFPNکند. هر خروجی از لایه  اند، عمل می گرفته

شود. این مدل با استفاده  بینی کلاس و جعبه ارسال می شبکه پیش

ای همگام شده  سازی دسته با نرمالهمراه SGD 2ساز  از بهینه

که  ReLUسازی استاندارد  شود و به جای فعال آموزش داده می

سازی  متمایز، کارآمدتر است و عملکرد بهتری دارد، از فعال

swish [65]کند  استفاده می  . 

های جال  زیادی را برای طراحی یک  ایده YOLOv4و  (8

تواند در  آشکارساز شیء سریع و آسان برای آموزش که می

های تولید موجود کار کند، ترکی  کرد. این روش از  سیستم

هایی که تنها  کند، یعنی روش استفاده می "کیف وسایل رایگان"

دهند و بر زمان استنباط تاثیر  زمان آموزش را افزایش می

های افزایش داده،  از تکنیک YOLOv4 [58]ذارند. گ نمی

،   CIoT U - lossارسازی برچس  کلاس، های تنظیم، همو روش

 انیگراد نزولخصمانه،  -، آموزش خود  3(CmBN سازی ) نرمال

و سایر ترفندها برای بهبود  [66]گرم مجدد شروع با یتصادف

هایی که تنها بر زمان استنباط تاثیر  کند. روش آموزش استفاده می

شوند، از  ، به شبکه اضافه می"های کیسه نمونه"گذارند، به نام  می

ای  ، اتصالات جزئی چند مرحله [67]سازی مش  جمله فعال

( CSP)    بلوک ،SPP - SPP،  بلوک تجمعی مسیرPAN 4  ،

ارتباطات باقیمانده چند ورودی وزن دار و غیره. همچنین از 

 الگوریتم ژنتیک برای جستجوی بیش از حد استفاده کردند. 

از پیش  CSPNetdarknet - 53این روش دارای ستون فقرات 

و سر  PANو  SPP، گردن بلوک ImageNetدیده  آموزش

 باشد.  می YOLOv2تشخیص 

                                                             
2 Stochastic Gradient Descent 

3 Cross Mini Batch Network 

4 Path Aggregation Network 
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۱)  Swin Transformer تاثیر عمیقی در حوزه   [68] ها دلمبو

اند. کاربرد آن  از زمان آغاز آن داشته  (NLP پردازش زبان طبیعی )

نمایندگی رمزگذار دو جهته از  ) berTهای زبانی مانند  در مدل

،  [70]  آموزش عمومی( ترانسفورمر پیش ) GPT،   [69] (ها مبدل

T5 (  )و غیره باعث پیشرفت [71] ترانسفورمر انتقال متن به متن

از مدل توجه برای  [68] ها مبدلاست.  هنر در این زمینه شده

کنند و  های میان عناصر توالی استفاده می ایجاد وابستگی

تر  لانیهای متوالی، به بافت طو توانند نسبت به سایر معماری می

باعث ایجاد  NLP1توجه کنند. موفقیت ترانسفورماتورها در 

ها  CNNعلاقه به استفاده از آن در بینایی ماشین شد. در حالی که 

های  ها برخی کاستی اند، آن ستون فقرات پیشرفت در دید بوده

ذاتی مانند عدم اهمیت زمینه جهانی، وزن ثابت پس از آموزش 

 و غیره را دارند.  [21]

به دنبال فراهم کردن یک ستون فقرات مبتنی  Swin   [72]تبدیل 

بر ترانسفورماتور برای وظایف بینایی ماشین است. این روش 

های متعدد و غیر هم پوشان تقسیم  تصاویر ورودی را در تکه

های تبدیل  کند. سپس بلوک ها را به تعبیه تبدیل می کند و آن می

Swin  ه هر شوند، ک مرحله به قطعات اعمال می 4متعددی در

مرحله متوالی تعداد قطعات را برای حفظ نمایش سلسله مراتبی 

توجه  -های خود  از ماژول Swinدهد. بلوک تبدیل  کاهش می

، براساس پنجره وصله جابجا شده متناوب در  چند سر محلی 

است. پیچیدگی محاسبات با اندازه  های متوالی تشکیل شده بلوک

شود در حالی که پنجره  توجه محلی خطی می -تصویر در خود 

سازد. همچنین نشان  جابجا شده اتصال میان پنجره را ممکن می

جا شده دقت تشخیص را با  های جابه دهد که چگونه پنجره می

تک  ( معماری دسته2دهند. شکل ) سربار کم افزایش می

دهد. براساس  ای نشان می را در مقایسه با دو مرحلهای  مرحله

های مشهور  د نمونه از این معماری( چن2توضیحات در شکل)

 است. نشان داده شده

 سبکهای  شبكه.4

                                                             
1 Natural Language Processing 

های اخیر با هدف طراحی  یک شاخه جدید از تحقیقات در سال

های با منابع محدود  های کوچک و کارآمد برای محیط شبکه

 ءکارگیری اینترنت اشیا گرفته است، همانطور که در به شکل

( IoT)  این روند به طراحی بازنمایی  .[75]–[73]رایج است

شود که اگر چه تعداد  است. مشاهده می قوی نیز نفوذ کرده ءاشیا

استنتاج یابند و  به دقت عالی دست می ءزیادی از بازنمایی اشیا

ها به منابع  دهند، اکثر این مدل را در زمان واقعی انجام می

توانند بر روی  محاسباتی بیش از حد نیاز دارند و بنابراین نمی

 های لبه مستقر شوند.  دستگاه

بسیاری از رویکردهای مختلف نتایج هیجان انگیزی را در 

های  اند. استفاده از اجزای کارآمد و تکنیک گذشته نشان داده

 [79] ,[77]کوانتیزه سازی ، [78]–[76]سازی مانند هرس  فشرده

است.  های یادگیری عمیق را بهبود بخشیده و غیره کارایی مدل 

های  دیده برای آموزش مدل استفاده از شبکه بزرگ آموزش

 است.  ، نیز نتایج جالبی را نشان داده [80]تر، به نام تقطیر  کوچک

1.4 .SqueezeNet 

عمدتا بر بهبود دقت سطح ها  CNNهای اخیر در زمینه  پیشرفت

های معیار متمرکز بود که منجر به انفجار  بالای مجموعه داده

و  2، ایاندولا2۱1۱ها شد. اما در سال  اندازه مدل و پارامترهای آن

   SqeezeNetتر و هوشمندتر به نام  همکاران یک شبکه کوچک

را پیشنهاد کردند که ضمن حفظ عملکرد، پارامترها را کاهش 

ها با استفاده از سه استراتژی طراحی اصلی به این هدف  آنداد. 

های  تر، تعداد کانال دست یافتند. با استفاده از فیلترهای کوچک

های پایین  یابد و پس از آن لایه فیلتر کاهش می 3 × 3ورودی به 

گیرند. دو استراتژی اول تعداد پارامترها را  گذر در شبکه قرار می

دهند و استراتژی سوم  هنگام تلاش برای حفظ دقت کاهش می

یک  SqeezeNetدهد. بلوک ساختمان  دقت شبکه را افزایش می

استو یک  شده شود که از دو لایه تشکیل ماژول آتش نامیده می

سازی  لایه فشاری و یک لایه بسط یافته، هر کدام با یک فعال

ReLU لایه .squeeze  از فیلترهای چندگانه یک در یک ساخته

است در حالی که لایه گسترش، ترکیبی از فیلترهای یک در  شده

                                                             
2 Iandola 
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های ورودی محدود  است، در نتیجه تعداد کانالسه در سه یک و 

 آتشماژول  8ای از  از مجموعه SqeezeNetشود. معماری  می

اند. با الهام از  های پیچشی قرار گرفته شده که بین لایه تشکیل

ResNet  ،SqeezeNet  پیشنهاد شد که با اتصالات باقی مانده نیز

  .[5]افزایش داددقت را بر روی مدل 

2.4 .MobileNets 

MobileNet [73] های کوچک مانند  های مرسوم مدل از روش

سازی دور  کوچک شدن، هرس کردن، کوانتیزه کردن یا فشرده

و در عوض از معماری شبکه کارآمد استفاده کرد. این شبکه شد 

های ورودی  ها بر روی تمام کانال یک پیچش استاندارد از کرنل

کند، در  ها را در یک مرحله با هم ترکی  می کند و آن استفاده می

های مختلف برای هر  ای از کرنل حالی که پیچش چند جمله

چش نقطه به نقطه برای کند و از پی کانال ورودی استفاده می

کند. این جداسازی فیلترینگ و  ها استفاده می ترکی  ورودی

ها، هزینه محاسبات و اندازه مدل را کاهش  ترکی  ویژگی

لایه پیچشی مجزا است که هر  28شامل  MobileNetدهد.  می

قرار  ReLUای و تابع فعالسازی  سازی دسته کدام به دنبال نرمال

و همکارانش همچنین دو پارامتر کوچک شدگی  1دارند. هاوارد

کننده عرض و قدرت تفکیک به  اندو ضرب مدل را معرفی کرده

منظور بهبود بیشتر سرعت و کاهش اندازه مدل مورد استفاده 

کننده عرض، عرض شبکه را به طور  قرار گرفت. ضرب

های ورودی و خروجی دستکاری  یکنواخت با کاهش کانال

کننده رزولوشن، اندازه تصویر ورودی  ه ضربکند در حالی ک می

دهد.  تاثیر قرار می های آن را در سراسر شبکه تحت و بازنمایی

یافته  های تکامل مبولیت نت به دقت قابل قیاس با برخی مدل

ها است. هاوارد و  یابد در حالی که کسری از اندازه آن دست می

د در توان همکاران همچنین نشان دادند که چگونه آن می

سازی جغرافیایی و  کاربردهای مختلف مانند اسناد چهره، مفهوم

تشخیص شیء تعمیم داده شود. با این حال، بسیار ساده و خطی 

های کمتری برای جریان گرادیان  بود و بنابراین راه VGGمانند 

                                                             
1 Howard 

 [75] ,[74]داشت. این موارد در تکرارهای بعدی این مدل 

 تثبیت شدند. 

3.4 .ShuffleNet 

را معرفی  ShuffleNet [76]، 2۱12و همکارانش در سال  2ژانگ

کردند که یک معماری شبکه عصبی بسیار کارآمد از نظر 

های تلفن همراه  محاسباتی است که به طور خاص برای دستگاه

های  ها متوجه شدند که بسیاری از شبکه است. آن طراحی شده

 1×1کارآمد با کاهش مقیاس و وارد کردن آن به دلیل پیچیدگی 

ها استفاده از  شوند. در ارتباط با کانال، آن تر موثر می ، کمپر هزینه

پیچش گروهی را برای دور زدن اشکال آن در جریان محدود 

عمدتا از یک پیچش  ShuffleNetاطلاعات پیشنهاد کردند. 

که در  ShuffleNetای از واحدهای  استاندارد و به دنبال آن پشته

است. واحد  دهاند، تشکیل ش بندی شده سه مرحله گروه

ShuffleNet  شبیه به بلوکResNet  است که در آن از پیچش

کنند و لایه یک در یک را با  استفاده می 3×3عمقی در لایه 

کنند. لایه پیچشی عمقی  پیچش گروه نقطه به نقطه جایگزین می

با یک عملیات شافل کانالی حمایت که پیش از آن قرار دارد، 

توان با دو  را می ShuffleNetه شود. هزینه محاسب حمایت می

ابرپارامتر مدیریت کردو عدد گروهی برای کنترل پراکندگی 

اتصال و فاکتور مقیاس بندی برای دستکاری اندازه مدل. با 

های ورودی  ها، نرخ خطا با کاهش کانال بزرگ شدن تعداد گروه

های  شود و بنابراین ممکن است قابلیت به هر گروه، اشباع می

های معاصر  لنسبت به مد ShuffleNetرا کاهش دهد. نمایشی 

توجهی  عملکرد بهتری داشت، در حالی که اندازه آن به طور قابل 

کشیده ، ShuffleNetتر بود. از آنجا که تنها پیشرفت در  کوچک

شدن کانال بود، هیچ پیشرفتی در سرعت استنتاج مدل وجود 

 ندارد. 

1.4 .MobileNetv2 

                                                             
2 Zhang 
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و همکاران در سال  1، سندلرMobileNetv1 [73]بهبود در 

2۱18 ،MobileNetv2 [74]  ،را پیشنهاد دادند. این روش

باقیمانده معکوس را با گلکوگاه خطی، یک ماژول لایه جدید 

کند. این ماژول،  برای کاهش محاسبات و بهبود دقت، معرفی می

سازی،  شردهبرخلاف بلوک باقی مانده معمولی که عملیات ف

دهد، یک نمایش با ابعاد  پیچش و سپس انبساط را انجام می

 MobileNetv2دهد.  پایین از ورودی به ابعاد بالا را گسترش می

ماژول گلوگاه باقی  1۱شامل یک لایه پیچشی و به دنبال آن 

مانده و در نتیجه دو لایه پیچشی است. ماژول گلوگاه باقیمانده 

باشد. برای  یکبر است که گام  تصال میانتنها زمانی دارای یک ا

بر استفاده  های بیشتر، به دلیل تفاوت در ابعاد، از میان گام

به عنوان تابع غیر خطی، به  RELها همچنین از  شود. آن نمی

ساده، برای محدود کردن محاسبات استفاده کردند.  ReLUجای 

به عنوان  MobileNetv2، نویسندگان از ءبرای تشخیص شی

 SSDکننده ویژگی متغیر از نظر محاسباتی کارآمد  استخراج

  . [60]استفاده کردند 

4.4 .PeleeNet 

 MobileNetخانواده های یادگیری عمیق سبک موجود مانند  مدل

فاقد در نتیجه به شدت به پیچش جدا شدنی وابسته بودند که 

و همکارانش با استفاده از  2. وانگشدند میسازی کارآمد  پیاده

های حفظ محاسبات، یک معماری کارآمد  ای از تکنیک مجموعه

ارائه  PeleeNet [78]جدید را براساس پیچش مرسوم به نام 

اما به  متمرکز بود DenseNetدر اطراف  PeleeNetاند.  نموده

های دیگر برای الهام نگاه کرد. این روش  بسیاری از مدل

ا در ه های متراکم دو طرفه، بلوک ساقه، تعداد دینامیک کانال لایه

سازی معمولی را برای  یک تنگنای، تراکم لایه انتقال و پس فعال

لایه  کند. بات و افزایش سرعت معرفی میکاهش هزینه محاس

های مختلف میدان دریافتی  متراکم دو طرفه به دریافت مقیاس

کند. برای  تر می تر را آسان کند و شناسایی اشیاء بزرگ کمک می

                                                             
1 Sandler 

2 Wang 

از یک بلوک ساقه به همان کاهش از دست دادن اطلاعات، 

 استفاده شد. [79]روش 

4.4. ShuffleNetv2 

های  ای از دستورالعمل و همکاران مجموعه3، ما 2۱18در سال 

های شبکه کارآمد در  جامع را برای طراحی معماری

ShuffleNetv2  ها برای استفاده از معیارهای  آن . [77]ارائه دادند

گیری پیچیدگی  مستقیم مانند سرعت یا تاخیر برای اندازه

محاسباتی، به جای معیارهای غیر مستقیم مانند گل، استدلال 

براساس چهار اصل راهنما ساخته  ShuffleNetv2کردند. 

های ورودی و خروجی به  عرض برابر برای کانال  (1استو  شده

انتخاب  ( 2ل رساندن هزینه دسترسی به حافظه، منظور به حداق

  (3دقیق پیچش گروهی براساس پلتفرم و وظیفه هدف، 

وری دست  ساختارهای چندمسیره به دقت بالاتری در هزینه بهره

از نظر  ReLUعملیات آلمان مانند اضافه کردن و  ( 4یابند و  می

ها  ، آنپوشی نیستند. با پیروی از اصول فوق چشم محاسباتی قابل

یک بلوک ساختمانی جدید طراحی کردند. این روش ورودی را 

کند و  با استفاده از یک لایه تقسیم کانال به دو بخش تقسیم می

به دنبال آن سه لایه پیچش قرار دارند که سپس با اتصال باقی 

شوند و از طریق یک لایه لگام کانال عبور  مانده ادغام می

داری نزولی، تقسیم کانال حذف بر کنند. برای مدل نمونه می

پذیر  های پیچشی تفکیک شود و اتصال باقی مانده دارای لایه می

 است. 

6.4. MnasNet 

های دقیق، سریع و با تاخیر کم برای  با افزایش نیاز به مدل

های لبه مختلف، طراحی چنین شبکه عصبی چالش  دستگاه

و همکاران 4، تان 2۱18است. در سال  برانگیزتر از همیشه شده

MnasNet [26]  را پیشنهاد کردند که از یک رویکرد جستجوی

ها مساله  بود. آن طراحی شده  (NAS معماری عصبی خودکار )

سازی چند منظوره با هدف دقت بالا و  جستجو را به عنوان بهینه

                                                             
3 Ma 

4 Tan 
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بندی کردند. همچنین فضای جستجو را با  تاخیر کم فرمول

های منحصر به فرد و سپس  به بلوک CNNپارتیشن بندی 

ها به طور  و برای عملیات و ارتباطات در آن بلوکجستج

کند و در نتیجه فضای جستجو را  جداگانه فاکتورگیری می

دهد. این امر همچنین به هر بلوک این امکان را  کاهش می

های قبلی  دهد که طراحی متمایزی داشته باشد، برخلاف مدل می

ان از اند. نویسندگ ها را روی هم انباشته کرده که همان بلوک

کننده به  به عنوان کنترل RNNعامل یادگیری تقویتی مبتنی بر 

های سیار برای  گیری دقت و دستگاه همراه یک مربی برای اندازه

برداری شده بر روی یک کار  تاخیر استفاده کردند. هر مدل نمونه

شود تا دقت خود را به دست آورده و بر روی  آموزش داده می

تاخیر اجرا شود. این امر برای رسیدن های واقعی برای  دستگاه

شود.  شود و کنترلر به روز می به یک هدف پاداش نرم استفاده می

شود که حداکثر تکرارها یا یک  این فرآیند تا زمانی تکرار می

 نامزد مناس  به دست آید. 

6.4. MobileNetv3 

همان روش مورد استفاده برای  MobileNetv3 [75]در قل  

با برخی اصلاحات است. یک پلتفرم آگاه  MnasNet [26]ایجاد 

از جستجوی ساختار عصبی خودکار در یک فضای جستجوی 

شود و در نتیجه توسط  سلسله مراتبی فاکتورگیری شده اجرا می

NetAdapt [81]  های مورد استفاده شبکه  شود، که مولفه بهینه می

کند. هنگامی که یک طرح  را در تکرارهای متعدد حذف می

کند، به  گانه می ها را سه آید، کانال پیشنهادی معماری به دست می

کند  یکند و سپس آن را تنظیم م ها را آغاز می طور تصادفی وزن

تا معیارهای هدف را بهبود بخشد. این مدل بعدا برای حذف 

قیمت در معماری و به دست آوردن بهبود  های گران برخی از لایه

و همکاران استدلال کردند که  1تاخیر اضافی اصلاح شد. هاوارد

فیلترهای معماری اغل  تصاویر بازتابی از یکدیگر هستند، و 

ز حذف نیمی از این فیلترها توان حتی پس ا این دقت را می

حفظ کرد. استفاده از این تکنیک محاسبات را کاهش داد. 

MobileNetv3  از ترکیبی ازReLU  وHard Swish  به عنوان

                                                             
1 Howard 

سازی استفاده کرد، دومی عمدتا در انتهای مدل به کار  توابع فعال

 Swishتوجهی با تابع  تفاوت قابل Hard Swishشود.  گرفته می

تر است در حالی که  رد اما از نظر محاسباتی سبکندا معمولی

 [75]شود. برای موارد استفاده از منابع مختلف .  دقت حفظ می

را  MobileNetv3 - Smallو  MobileNetv3 - Largeدو مدل 

بلوک گلوگاه تشکیل  1۲از  MobileNetv3 - Largeمعرفی کرد. 

واحد از این  MobileNetv3 - Small 11است در حالی که  شده

ها دارای لایه فشار و  نوع بلوک را دارد. همچنین این شبکه

،  [74]های ساختمانیشان هستند. مشابه با  در بلوک  [54]تحریک 

عمل  SSDLiteاین مدل به عنوان یک آشکارساز ویژگی در 

های قبلی است در حالی که به  از مدلتر  سریع%  3۲کند و  می

mAP یابد.  بالاتری دست می 
مجموعه  یمختلف بر رو یايش یعملكرد آشكارسازها سهیمقا(: 2جدول )

 مشابه. یورود ریدر اندازه تصو PASCAL VOC 2۱12و  MS COCO یها داده

:AP[0.5 اندازه ستون فقرات سال مدل
0.95] 

AP0.
5 

FPS 

R-CNN* 20
14 

AlexNet 224 - 58.5
0% 

∼0.

02 
∼0.

23 
∼0.

43 
5 
∼3 

5 
5 
∼4 

SPP-
Net* 

20
15 

ZF-5 Varia
ble 

- 59.2
0% 

Fast R-

CNN* 

20

15 

VGG-16 Varia

ble 

- 65.7

0% 

Faster 
R-CNN* 

20
16 

VGG-16 600 - 67.0
0% 

R-FCN 20
16 

ResNet-
101 

600 31.50% 53.2
0% 

FPN 20

17 

ResNet-

101 

800 36.20% 59.1

0% 

Mask R-
CNN 

20
18 

ResNeXt
-101-
FPN 

800 39.80% 62.3
0% 

Detecto
RS 

20
20 

ResNeXt
-101 

1333 53.30% 71.6
0% 

YOLO* 20
15 

(Modifie
d) 

GoogLe
Net 

448 - 57.9
0% 

45 

SSD 20
16 

VGG-16 300 23.20% 41.2
0% 

46 

YOLOv

2 

20

16 

DarkNet-

19 

352 21.60% 44.0

0% 

81 

RetinaN
et 

20
18 

ResNet-
101-FPN 

400 31.90% 49.5
0% 

12 

YOLOv
3 

20
18 

DarkNet-
53 

320 28.20% 51.5
0% 

45 

CenterN

et 

20

19 

Hourglas

s-104 

512 42.10% 61.1

0% 

7.8 

Efficient
Det-D2 

20
20 

Efficient
-B2 

768 43.00% 62.3
0% 

41.
7 

YOLOv 20 CSPDark 512 43.00% 64.9 31 
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4 20 Net-53 0% 

Swin-L 20
21 

HTC++ - 57.70% - - 

 

 نتایج مقابسه .6

ای را در مجموعه  ساز تک و دو مرحله ما عملکرد هر دو آشکار

مقایسه  COCOو مایکروسافت  PASCAL VOC 2۱12های  داده

تاثیر عواملی همچون اندازه  کنیم. عملکرد بازنمایی اشیاء تحت می

، GPUو مقیاس تصویر ورودی، استخراج کننده ویژگی، معماری 

های پیشنهادی، روش آموزش، تابع اتلاف و غیره  تعداد طرح

های مختلف بدون محیط معیار مشترک  باشد که مقایسه مدل می

ها را  ، عملکرد مدل(2)سازد. در اینجا در جدول  را دشوار می

ها بر روی  کنیم. مدل ها ارزیابی می براساس نتایج مقالات آن

در  (FPS شده در هر ثانیه ) های پردازش و فریم (AP دقت متوسط )

 شوند. زمان استنتاج مقایسه می

AP۱.  مجموعه دادهCOCO  یک معیار عملکرد دیگرAP [  ۱.۲ و

تا  ۱.۲از  IoUبرای  AP، که میانگین AP، یا به سادگی  [ ۱.۱۲

است را معرفی کرد. ما عمدا عملکرد  ۱.۲در اندازه گام  ۱.۱۲

با اندازه مشابه، در  آشکارسازها را بر روی تصویر ورودی

کنیم،  صورت امکان، برای ارائه یک حساب منطقی مقایسه می

ها را برای ارائه  همانطور که نویسندگان اغل  یک آرایه از مدل

کنند. در شکل  پذیری بین دقت و زمان استنتاج معرفی می انعطاف

، ما تنها از مدل مدرن از آرایه احتمالی خانواده آشکارسازی (3)

 کنیم.  ها استفاده می دلشیء م

 

 

 .MS COCOدر مجموعه داده  ءاياش ییعملكرد بازنما(: 3شكل )

 نتيجه گيری .6

کیرده   یرا ط یدر دهه گذشته راه طولان ءیش صیاگر تشخ یحت

آشکارسازها هنوز هیم از اشیباع در عملکیرد دور     نیباشد، بهتر

بییه  ازییین ،یواقعی  یایییآن در دن یکاربردهییا شیهسیتند. بییا افیزا  

و  لیی موبا یهیا  سیتم یس یوزن که بتواننید بیر رو   سبک یها مدل

. علاقه ابدی یش میافزا ییبه صورت نما ابند،یگسترش  شده هیتعب

چیالش   کیی است، اما هنوز هم  حوزه وجود داشته نیبه ا یادیز

کییه چگونییه  میییا مقالییه، مییا نشییان داده نیییآشییکار اسییت. در ا

نسییبت بییه   یا و تییک مرحلییه  یا دو مرحلییه یآشکارسییازها

کییه  ی. در حییالانیید افتییهیخییود توسییعه  یقبلیی یآشکارسییازها

هسیتند، کنید    تیر  قیی دق یبه طور کل یا دو مرحله یآشکارسازها

بلادرنیگ ماننید    یکاربردهیا  یهیا بیرا   توان از آن  نمی هستند و

موضیوع   نیحال، ا نیاستفاده کرد. با ا تیامن ای یشخص لیاتومب

 کیی آشکارساز  کیاست که در آن  کرده رییتغ ریدر چند سال اخ

اسیت.   یاز قبلی  تیر  عیسر اریو بس قیبه همان اندازه دق یا مرحله

 نیتیر  قیی دق Swinمشهود اسیت، مبیدل    3 لهمانطور که در شک

اگرچه  YOLOهای مبتنی بر  اما مدل آشکارساز تا به امروز است

دقت کمتری دارند اما با ابتکارات در معماری و دارا بیودن نیرخ   

اند که ادامه  بررسی فریم بهتر جایگاهی را به خود اختصاص داده

از سوی دیگر رویکردهای مبتنیی   .کند ها امیدبخش می آن  توسعه

ها را بر مبنای دقت  بر ستون فقرات سنگین همچنان بهترین پاسخ

 دیدر دقت آشکارسازها، ما ام یا روند مثبت فعلب به همراه دارند.

 .میدار تر عیو سر تر قیدق یبه آشکارسازها یادیز
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