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 چکیده

ها، هزینه و آلودگی کشهرز، موجب کاهش مصرف علفهایای علفشوند. سمپاشی لکهای در مزرعه سبز میهرز به صورت لکههایعلف
رود، به تصویر و ای به کار میتوسط فن آوریِ بینایی ماشین که در سمپاشی لکهگیری در زمینه کنترل شودد. برای تصمیممحیط زیست می

 این درها، کلید اتخاذ تصمیمات کنترلی و اجرای عملیات سمپاشی است. بندی آنهرز و طبقههایپردازش آن نیاز است. شناسایی درست علف

بندی مصنوعی برای طبقه عصبی شبکۀ و هرز از سایر اجزای تصویرهایجداسازی علف تصویر،  برای پردازش بر ترکیب مبتنی روشی تحقیق،
تاج ریزی، سوروف و گاورس ،  خوابیده تاج خروس، تاج خروس ریشه قرمز،سلمه تره، آفتاب پرستهرز شامل هایعلف .است شده پیشنهاد

رنگ و  با مرتبط هایویژگی گام بعد، کرد. در جداسازی کهرزرا از خاهایعلف قبولی قابل دقت با الگوریتم، این که داد نشان نتایج بودند.
 با مصنوعی پرسپترون، عصبی شبکه روش از هرز،علف کلاس هفت بندیطبقه منظور به شدند. سرانجام، استخراج هرزهایعلف از شکل،

 پیشنهادی، توانایی سامانه که داد اننش مطالعه این از حاصل نتایج .شد استفاده درصد 75/88 کل دقت میانگین و  34-51-51- 7ساختار 

هرز و کاهش مصرف هایتواند با تشخیص به موقع علفکاربرد چنین سامانه هایی می .دارد را مناسب دقت هرز باهایعلف تشخیص
 د. های زیست محیطی را کاهش دهها را به تاخیر اندازد و آلودگیکشهرز به علفهایها، بروز پدیده مقاومت علفکشعلف

 کش، کشاورزی دقیقعلف هرز، کاربرد علف ای،بینایی ماشین، سمپاشی لکه واژه هاي کليدي:
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ABSTRACT 

Weeds normally grow as patches and spatially distributed in field. Patch spraying to control weeds has 

advantages such as cost reduction, herbicide saving and reduction of environmental pollution. Machine 

vision system should obtain and process digital images to make control decisions. Proper identification 

and classification of weeds are the key steps to make control decisions and use of any spraying operation 

performed. In this study, a robust method based on image processing and computational intelligence was 

developed for segmentation from other parts of image and classification of weeds. Large crabgrass, 

common lamb’s quarter, velvetleaf, common barnyard grass, European black nightshade, red-

rooted pigweed and European heliotrope were the weeds in the experiment. Results showed that this 

algorithm was precisely separated weeds from the soil. In the next step, the feature vector, which includes 

shape features and color features, was composed. Finally, classification of seven classes of weeds was 

carried out by artificial neural network (ANN). Among different ANN structures, the most optimum 

classifier was the 43-15-15-7 topology with accuracy 88/71 %. The results of this research indicate that 

the proposed system has the ability to accurately detection of weeds. 
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 مقدمه

برترین تهدیدهای هرز به عنوان یکی از هزینههایعلف

شوند زیرا به طور محیطی در کشاورزی محسوب می

ها حضور دارند و با ای در همه مکانتصادفی و لکه

کنند و منجر به افت گیاهان بر سر منابع رقابت می

 ,.Chris, 2012; Abdulahi et alشوند )عملکرد می

2012; Khan et al., 2007; Wiatrak & Chen, 

ها، کش(. بدون شک، استفاده از علف2011

باشد. هرز میهایپرکاربردترین روش کنترل علف

هرز بسیار هایها در کنترل علفکشاگرچه علف

ها بر محیط زیست کارآمد هستند اما از تاثیر منفی آن

زیر زمینی( و زیست  های)از طریق آلودگی آب

هرز )ظهور مقاومت( به سادگی هایشناسی علف

 Liu & O’Connell, 2002; Spliidتوان گذشت )نمی

& Koeppen, 1998 .)و  صیبه منظور تشخ یاگر ابزار

ای هرز که به صورت لکههایعلف قیدق ییشناسا

امکان وجود دارد  نیشوند موجود باشد، ا یپراکنده م

ها را تنها در محل حضور کشتا مصرف علف

از میزان کاربد  محدود کرد و با این کار، هرزهایعلف

 ازین ،موضوع نیا(. Berge et al., 2012) ها کاستآن

هرز را هایعلف قیدق صیخجهت تش ییهابه سامانه

بر  یمبتن یهاتوسعه روش ،نیدهد و همچن ینشان م

 هیهرز را توجهایعلف ییدر شناسا ریپردازش تصو

 تال،یجید ریپردازش تصو نهیدر زم شرفتیپ. کندیم

 قیموثر و دق یابیارز یبرا یافوق العاده یابزارها

را از  یاهیفراهم کرده است که پوشش گ ییپارامترها

 نیزنند. چن یم نیتخم یمحصولات کشاورز ریتصاو

 ؛دارند یکم اریبس صیتشخ یخطاها ،یشاتیآزما

 نانیقابل اطم اریا بسر دست آمدهبه جینتا نیبنابرا

 (.Richardson et al., 2001) کنندیم

تصویر، تقریباً پایه و اساس هر برنامه  8جداسازی

پردازش تصویر است. شیوه کلی جداسازی تصویر، 

یافتن یک شاخص معین و سپس تبدیل تصویر 

خاکستری آن شاخص به تصویر باینری، با استفاده از 

ک ویژگی کلیدی باشد. رنگ، ییک روش مناسب می

است که به طور گسترده ای در تشخیص گیاهان، میوه 

(. Feng et al., 2013رود )ها وسبزیجات به کار می

های رنگی در تشخیص گیاهان سبز اساساً شاخص

توانند در سه طبقه دسته بندی شوند. دسته اول، می

، دسته دوم، RGBهای رنگی از فضای رنگی شاخص

، HSIفضاهای رنگی مانند های رنگی سایر شاخص

HSV  یاLab هایی است که از و دسته سوم، شاخص

اطلاعات نور مرئی و فروسرخ یا هر دو استفاده 

کنند. مطالعات متعددی، اهمیت انتخاب فضای می

رنگی بهینه را برای هر نوع کاربردی در پردازش 

 (.Golzarian et al., 2012اند )تصویر نشان داده

هرز توسط سامانه بینایی ماشین، از یهاشناسایی علف

های مختلف صورت ها در دستهبندی آنطریق طبقه

بندی گیرد. سه فرایند مهم، در یک سامانه طبقهمی

هرز مبتنی بر بینایی ماشین، نقش دارد. ابتدا هایعلف

های مختلف های دیجیتالی از کلاسبایست عکسمی

ای از مجموعه هرز تهیه شود. در مرحله بعد،هایعلف

خصوصیات متمایز که حاوی اطلاعات کافی جهت 

تمایز بین چندین گونه هستند، از هر عکس استخراج 

بندی پیاده سازی شود. سرانجام، یک الگوریتم طبقهمی

شود که خصوصیات عکس را به عنوان ورودی می

هرز را هایهای مختلف علفکند و کلاسدریافت می

دهد. تحقیقات بسیاری می به عنوان خروجی تحویل

تواند در تشخیص است که بینایی ماشین می نشان داده

های هرز در مزارع کشاورزی مورد یابی علفو مکان

 ;Blackmer & Schepers, 1996استفاده قرار گیرد )

                                                                               
Segmentation1 
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Meyer et al., 1997; Perez et al., 2000; Rath, 

2000; Schmoldt et al., 1997; Staff & Benlloch 

1997;.) 

از  شده سازی سادهنوعی مدل ،های عصبیشبکه

های عصبی واقعی هستند که کاربرد فراوانی در سیستم

. خصوصاً به عنوان مسائل مختلف در علوم دارند حل

های پردازش بندی کننده خوب برای برنامهیک طبقه

اند. شبکه های عصبی مصنوعی، تصویر شناخته شده

هستند که در  8دازشمتشکل از چندین واحد پر

اند و اصطلاحاً نورون های مختلف مستقر شدهلایه

های عصبی در هر لایه شوند. نورونعصبی نامیده می

های عصبی لایه مجاور، دو به دو متصل با نورون

 ;Haykin, 1994; Kartalopoulos, 1996هستند )

Kasabov, 1996 .)ون مصنوعی در حقیقت وریک ن

های عصبی واقعی ونورکه از نمدلی محاسباتی است 

های اتصالات بین نورون انسان، الهام گرفته است.

ها در ها و آکسونمصنوعی، در واقع عملکرد دندریت

 عصبی، شبکه کنند. مزیتمغز انسان را تقلید می

 برآورد به نیاز ها، بدونداده روی از مستقیم یادگیری

 در بدون عصبی شبکه است. هاآن آماری مشخصات

 بین روابط از قبلی دانش و فرضیه اولیه هیچ گرفتن نظر

 بین رابطه کردن پیدا به قادر مطالعه، مورد پارامترهای

 هر بینی پیش برای ها،خروجی و هامجموعه ورودی

 .باشدمی دلخواه ورودی با متناظر خروجی

های عصبی مصنوعی برای تمایز در تحقیقی از شبکه

راعی استفاده شد. نتایج هرز و گیاه زهایبین علف

نشان دادند که نرخ دقت تشخیص تصویر برای ذرت، 

درصد  09-09هرز، هایدرصد و برای علف 49-899

پژوهش دیگری که (. نتایج Yang et al., 1998بود )

 2شبکه عصبی مصنوعی و آنالیز تشخیصبا استفاده از 

هرز هایبندی کننده آماری( برای تشخیص علف)طبقه

م و سویا انجام شد، نشان داد که دقت در گند

                                                                               
1 Processing element 
2 Discriminant analysis 

 بندیِ آنالیز تشخیص بیشتر از شبکه عصبی بودطبقه

(El-Faki et al., 2000  .)ب تکنیک مناسب انتخا

بندی کننده، پردازش تصویر و همچنین الگوریتم طبقه

که در رسیدن به نتیجه بسیار مهم است. با توجه به این

قیق قرار گرفته این موضوع در ایران کمتر مورد تح

هرز در مدیریت هایاست و تشخیص به موقع علف

ها از اهمیت بسیاری برخوردار است، بنابراین هدف آن

از این پژوهش، ارائه الگوریتمی نسبتاً ساده و قدرتمند 

هرز را از هایهای گوناگون علفاست تا بتواند کلاس

سایر اجزای تصویر جدا کند. در ضمن، برای 

ها، از تکنیک هرز و تشخیص آنهایعلفبندی طبقه

  9ANNسازیهای مدلپردازش تصویر و روش

 .استفاده شود

 مواد و روش ها

 هرز از بقيه اجزاي تصویرهايجداسازي علف

 P مدلنیکون  برای تصویربرداری، از دوربین دیجیتال

استفاده شد. برای برداشت تصاویر، پنج مزرعه  900

هشی دانشکده کشاورزی ذرت، واقع در مزرعه پژو

مزرعه ذرت واقع در استان  89دانشگاه تهران و 

انتخاب شدند. برای لحاظ کردن  8945قزوین در سال 

برداری در اثر روشنایی در تصاویر گرفته شده، عکس

( انجام گرفت. 84، 82ساعات مختلف روز )هفت، 

هنگام تصویربرداری، دوربین روی سه پایه قرار داشت 

مود بر زمین بود. فاصله دوربین از سطح و لنز آن ع

سانتی متر در نظر گرفته شد که سطحی  49زمین، 

شد. برای مقایسه متر مربع را شامل می 25/9معادل 

انواع مختلف تبدیلات فضای رنگی، تصاویر )مربوط 

( در شرایط محیطی متفاوت RGBبه فضای رنگی 

رایط )آفتابی، ابری، ساختمان خاک متفاوت، بستر با ش

مختلف )سنگی، کاه و کلش، شاخ و برگ، بقایای 

محصول قبل( گرفته شدند. تصویربرداری از 

                                                                               
3 Artificial neural network 
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تاج خروس   ذرت شاملهرز غالب مزارع هایعلف

 تاج خروس، 9، آفتاب پرست2،سلمه تره8ریشه قرمز

 شد. انجام 0و گاورس 0سوروف 5تاج ریزی،  9خوابیده

پردازش  9298 1تصاویر با ابزار پردازش تصویر متلب

 عکس مورد پردازش قرار گرفتند. مراحل 929شدند. 

 ویژگی، استخراج پردازش، پیش تصاویر، پردازش

 در نهایت تشخیص و بندیطبقه ویژگی، انتخاب

 داده نشان 8شکل  در خلاصه صورت به هرز،هایعلف

 .است شده

قبل از مراحل اصلی در  این مرحله پیش پردازش:

 4شود. در این پژوهش، تضادیپردازش تصویر انجام م

بهبود یافت و اختلالات تصاویر حذف گردید تا اشیا 

موجود در عکس با وضوح بهتری قابل رویت باشند. 

به تصاویر خاکستری تبدیل شد.  RGBسپس تصاویر 

 و تصویر ارتقاء توانمی را عملیات این کلی اهداف

 انجام دانست. با تصویر از ضروری غیر هایداده حذف

 تشخیص دقت تصویر، مناسب پیش پردازش عملیات

 یابد می  افزایش بندیطبقه کارآیی و

(Shi & He, 2010 .) 

یک تصویر باینری، از یک  آنالیز باینری تصویر:

تصویر خاکستری و از طریق عملیاتی که منجر به 

های تصویر، به عنوان ای از پیکسلانتخاب دسته

ای مورد نظر( و قرار ههای پیش زمینه )پیکسلپیکسل

شود، به زمینه میها به عنوان پسدادن بقیه پیکسل

های تصویر باینری، صفر و یک آید. پیکسلدست می

های پیش گذاری پیکسلهستند. یک برای علامت

                                                                               
1 Amaranthus retroflexus 
2 Chenopodium album 
4 Heliotropium europaeum 
3 Amarantus blitoides 
1 Solanum nigrum 
6 Echinochloa crus-galli 
7 Digitaria sanguinalis 
8 Matlab 
9 Contrast 

های پس زمینه استفاده زمینه و صفر برای پیکسل

 شود.می

ز به منظور ایجاد تصاویر باینری که به روشنی گیاه را ا

کنند، یک حد آستانه ضروری است. خاک متمایز می

در این تحقیق، روش آستانه گذاری دستی استفاده شد. 

حد آستانه بهینه برای باینری کردن، به صورت دستی 

و بر اساس هسیتوگرام تصویر به دست آمد. حد 

ه از پس آستانه هر تصویر، برای جداسازی بهینه گیا

 زمینه )خاک( تنظیم شد.

 با که گرفت انجام ترتیب این به خودکار برش تعملیا

 B هایکانال از (815) الایده آستانه حد انتخاب مقدار

,G R شد. بعد از آستانه  ایجاد ، تصاویر باینری

ها باقی گذاری، نواحی دارای نویز که هنوز روی برگ

ک حذف ژیمانده بودند، توسط عملیات مورفولو

رگ کردن، دو شدند. در واقع کوچک کردن و بز

ترین عملیات مورفولوژیک هستند که مرحله از اصلی

شوند. برای نامیده می 89به ترتیب فرسایش و اتساع

دستیابی به کارایی بهتر، این دو تکنیک در ترکیب با 

 تصاویر با ضرب نهایت، روند. دریکدیگر به کار می

 زمینهپس ها،آن ترکیب و B ,G ,R هایدرکانال باینری

 با .دست آمدبه نهایی تصویر شد و حذف اصلی تصویر

 تصاویر بالایی از دقت با هرزهایروش، علف این

 (.2)شکلشوند می استخراج

 نخست تصاویر، از مختلف هایویژگی برای استخراج

 و منتقل کرد مختلف رنگی به فضاهای را هاآن باید

 مورد هایویژگی های مربوطه،کانال محاسبه از پس

 آوردن دست به ادامه نحوه در نمود،که استخراج را نظر

 :شودمی شرح داده هاویژگی استخراج و هاکانال این

  B:و R ، G هايکانال محاسبه

 هایکانال دهنده نشان ترتیب به ،B ,G ,Rهایکانال

 تصاویر از مستقیم طور به و است آبی و و سبز قرمز

RGB شدند استخراج. 

                                                                               
10Dilation 
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 :I و H ،Sهاي کانال محاسبه

، (Hue) رنگ مولفه ، HSI رنگ فضای در

مولفه  کننده توصیف S رنگ خالص و  کنندهتوصیف

 رنگ خالص شدن رقیق و میزان (Saturation) اشباع

 این اصلی دهد. مزایایمی نشان را سفید نور توسط

 ،(Intensity) شدت مولفه که است این مدل رنگ

 باشد. می تصویر در اطلاعات رنگ ازمجزا 

 

 
 
 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 هرزهايگونه علف هوشمند تشخيص سامانه افزاري نرم مختلف مراحل -1شکل

Figure1. Different stages of Intelligent Detection System software for weed species 

 روشی بیانگر همان اشباع، و رنگ هایمولفه همچنین

 اینکه به توجه اب کند.می درک را رنگ انسان که هستند

 انسان بینایی سیستم با HSIرنگ  فضای سازگاری

 رنگ فضای باشد،میRGB رنگ فضای از بیشتر بسیار

 و پردازش تصویر در هاالگوریتم از استفاده با مذکور

رود می کار به( Mechine vision) بینایی ماشین

(Zhou et al., 2015). بیان شده  معادلات از با استفاده

 کانال توان( می2982ادهاری و همکاران )توسط چ

 محاسبه نمود. را  I, S, H های

 :*bو  *L* ،aهاي کانال محاسبه

اندازه  برای غالباً که CIE LAB یا *L*a*b فضای رنگ

 استاندارد یک عنوان به رودمی کار رنگ به گیری

 (. درLeo´n et al., 2006شود )می معرفی المللیبین

 معرف به ترتیب *b و *L* ، a رنگ، فضای این

 رنگ از دامنه و قرمز به سبز از رنگ دامنه روشنایی،

. (Chaudhary et al., 2012)باشد می زرد به آبی

معادلات لازم جهت محاسبه توسط گونزالس و وودز 

  ( به طور کامل بیان شده است.2992)
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 رنگ و شکل هایويژگی استخراج
ژگی موثر از گرهای رنگ، به عنوان یک ویتوصیف

های هر گونه علف هرز استخراج شدند. تصاویر نمونه

 سه گوناگون، فضاهای رنگی بررسی با تحقیق، این در

 انتخاب شد. از RGBو  *HSI ،L*a*bرنگی  فضای

 در بالا تضاد ایجاد رنگی، فضاهای این مزایای

متفاوت  هایکلاس به مربوط های رنگشاخص

 کهاین به توجه ر و بابود. از طرف دیگ هرزهایعلف

های شکل هرز،هایعلف گوناگون هایکلاس بین در

 با مرتبط هایویژگی از استفاده دارد، وجود متفاوتی

 داشته مثبت تأثیر بندیطبقه دقت در تواندشکل می

ارائه  8های شکل انتخاب شده در جدول ویزگی. باشد

د ها در تحقیقات متعددی پیشنهاشده است. این ویژگی

 ,.Venora et al., 2009; Mebatsion et alشده است )

2013.)

 
                (A)                                                          (B) 

 
 

                             (C)                                                          (D) 

 S(، ب( تصویر مولفه RGBرنگیالف( تصویر رنگی )در فضاي  :Heliotropium europaeumته شده از علف هرز تصاویر گرف -2شکل 

 ، پ( تصویر باینري حاصل از روش آستانه گذاري و ت( تصویر حاصل از جداسازي علف هرز از پس زمينهHSVاز فضاي رنگی 

Figure 2: Heliotropium europaeum pictures: (A) Color image (in RGB color space), (B) S component in HSV color space, (C) 

Binary image of thresholding method and (D) The image of segmenting weed from background 

تصویر )چهار  هر برای ویژگی 90تحقیق، این در

 که ترتیب این آمد؛ به دستویژگی* نه کانال رنگ( به

 رنگ، ، RGB رنگ فضای از سبز، آبی ،قرمز کانال

 از b و a روشنایی، و HSIرنگ  فضای از شدت اشباع،
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 هر از سپس .شدند محاسبه  *L* a* bرنگ فضای

شامل  آماری رنگ، چهار ویژگی هایکانال از کدام

 چولگی استخراج همواری و معیار، انحراف میانگین،

آیند دست میبه زیر معادلات از استفاده با که شد

(Shapiro & Stockman, 2001.) 

 هاي شکلِ به کار رفته در پردازش  تصویرویژگی -1جدول 

Table1. Shape features used in image processing 

FORMULA  SHAPE FEATURES 

MAJER AXIS/MINOR AXIS Aspect ratio 

 
Compactness 

 

Elongation 

 

 

 

 

 

Perimeter to 

broadness (PTB) 

 

 
Length to 

perimeter (LTP) 

 

Length to width 

(LTW) 

 

Cube of perimeter 

to area by length 
(PTAL) 

 

 معادله 8)                              

                                             معادله 2)                 

 معادله 9)            

                                                                                                  

 معادله 9)              

هر  8نشان دهنده مقدار خاکستری ixها، که در آن

در تصویر جداسازی شده )در هر کانال رنگ(  پیکسل

های ارزیابی شده در تصویر نگر کل پیکسلبیا nو 

 جداسازی شده است. 

 هرزهایعلف های نمونه از ویژگی 99 درمجموع،

 شد. استخراج

 یمصنوع یهاي عصبشبکه

 کلاس هفت از آمده بدست هایویژگی بندیطبقه برای

 مصنوعی عصبی هایشبکه از هرز،هایهای علفگونه

مدل یک پ، سمت چ 9 شکلدر  .است شده استفاده

است. این نورون با یک ورودی نمایش داده شده

: شده استاز دو عنصر کلیدی تشکیل ،نورون ساده

                                                                               
5 Gray-scale value 

( به p) ورودی .(f) 2یا محرک و تابع انتقال (wن )وز

دار وزن ،(w) و با ضرب در وزن شودمی نورون اعمال

به تابع  ،عنوان ورودیبه ،ضربشود و حاصلمی

دست بهو خروجی نهایی  ودشمی اعمال f انتقال

به ساختار نورون  (b) . با اضافه کردن بایاسآیدمی

سمت  9مانند شکل  منفرد، نورونی واجد بایاس به

یک مقدار ثابت   ،شود. ورودی بایاسایجاد میراست 

واقع  در ؛شودجمع می w.p است. بایاس با حاصل

 ، تابعf منظور از .دهدمی انتقالتابع را به سمت چپ 

پلکانی و یا  عباشد. این تابع معمولاً یک تابانتقال می

 را دریافت n که آرگومان ی استیک تابع سیگموید

د. با توجه به آنچه نمایرا تولید می a و خروجی کندمی

صورت زیر محاسبه توان گفت نورون بهذکر شد، می

  :شودمی

                                                                                                                               (5معادله 

به ترتیب وزن و  bو  wتابع محرک،  fکه در آن، 

قابل تنظیم  bو  wبایاس نورون می باشند. پارامترهای 

                                                                               
2 Activity function 
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 انتخاب طراح توسط نیز  fمحرک  تابع و هستند

 یادگیری الگوریتمو نوع  f انتخاب اساس بر. شودمی

(Learning function)،  پارامترهایw  وb  انتخاب می

و  wاست که  معنی این به یادگیری، حقیقت درشوند. 

b خروجی و ورودی رابطه که نمایند تغییر طوری 

  .نماید مطابقت خاصی هدف با نورون

 
 بکه عصبی فاقد بایاس )چپ(شماي ساختار شبکه عصبی واجد المان بایاس )راست( و ش -3شکل 

Figure 3: The structure of the neural network with (right) and without (left) bias 
 

 تابع انتقال

 تولید جهت متفاوتی محرک توابع از توانندمی هانورون

 به توانمی هاآن ترینرایج از که کنند استفاده خروجی

 تابع و سیگموئیدی تتانژان سیگموئیدی، لگاریتم توابع

 .(9شکل) کرد اشاره خطی محرک

 
 

 عصبی هايشبکه در رایج محرك توابع -4شکل

Figure4. Common activity functions in neural networks 

 ( 1MLPشبکه عصبی پرسپترون چند لایه )

 هایشبکه ساختارهای ترینمهم از یکی این شبکه

 هاشبکه این مول،مع طور به .باشدمی مصنوعی عصبی

 تشکیل باشندکهمی پایه هاینورون از ایمجموعه شامل

 لایه یک و پنهان لایه چند یا یک ورودی، دهنده لایه

 ورودی، لایۀ هاینورون تعداد .باشندمی  خروجی

 بردار تعداد به بستگی ترتیب به ،خروجی و مخفی

 تعداد و بندیطبقه مسئلۀ پیچیدگی ورودی، هایویژگی

(. در این تحقیق، 5دارد )شکل  های خروجیسکلا

ها(  و خروجی ها )تعداد ها )ویژگیتعداد ورودی

های ها در لایهکلاس ها( ثابت بود اما تعداد نورون

                                                                               
1 Multiple layer percepron 

 مخفی، از طریق آزمون و خطا حاصل شد. در این

-Multilayer feedچندلایه ) پرسپترون از تحقیق،

forward neural networkقبل از اینکه  شد ( استفاده .

ها به ورودی شبکه عصبی داده شوند، در بازه ویژگی

 تابع عنوان به سیگموئید { نرمال شدند. تابع-8و8}

به کار   و خروجی مخفی لایۀ هاینورون در انتقال

 و اعتبارسنجی آموزش، دستۀ سه به هانمونهرفت. 

 درصد تقسیم 29و  29، 09نسبت  با ترتیب ارزیابی، به

سازی شبکه عصبی، از نرم افزار برای پیادهشدند. 

متلب استفاده شد. یکی از فاکتورهای کلیدی که روی 

دقت نتایج حاصل از شبکه عصبی مصنوعی موثر 

است، ساختار آن است. بنابراین ساختارهای مختلف 
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از شبکه عصبی پرسپترون چند لایه طراحی شد و با 

و  0شکل های آموزش متفاوتی ارزیابی شد )الگوریتم

ترین ساختار شبکه (. مراحل زیر برای انتخاب بهینه0

های عصبی شبکه -8سازی شد:عصبی پرسپترون پیاده

مصنوعی مختلفی با یک و دو لایه مخفی مورد آزمون 

های با یک لایه مخفی پنج قرار گرفتند. برای شبکه

های با نورون استفاده شد و برای شبکه 29، 85، 89

 ]29 29[،] 85 85[،] 89 89[،]5 5[دو لایه مخفی، 

چهار الگوریتم آموزش  -2نورون به کار رفت؛ 

 SCG(، LMمارکوات ) -مختلف شامل لونبرگ

(Scaled conjugate gradient گرادیان نزولی و ،)

گرادیان نزولی با نرخ یادگیری متغیر برای آموزش 

ها در هر اجرا های شبکهوزن -9ها استفاده شد؛ شبکه

برای  -9دهی اولیه شدند . ر تصادفی مقداربه طو

که از نظر آماری مدل به درستی توسعه یابد، این

بار آموزش داده شدند و بهترین مقادیر  59ها شبکه

  برای هر پارامتر ثبت شد.

 
Input layer       Hidden layer    External layaer 

 
نشان  njهاي لایه ورودي، نشان دهنده نورون iiهاي ورودي، ده ویژگینشان دهن mXساختار شبکه عصبی پرسپترون.  - 5شکل

هاي مرتبط کننده لایه ها است. وزننشان دهنده خروجی pyهاي لایه خروجی و نشان دهنده نورون kpهاي مخفی، دهنده لایه

 شده است.نمایش داده  jkwو وزن هاي مرتبط کننده لایه مخفی و بيرونی، با  ijwدرونی و مخفی، با 

Figure5: Perceptron Neural Network structure. Xm: input features, ii: input layer neurons, jn: hidden layers, kp: output layer 

neurons and yp: outputs. Weights that connect the inner and outer layer are displayed by "wij" and Weights that connect 

the inner and outer layer are displayed by "wjk". 
 کارایی شبکه هاي عصبی ارزیابی

بندی های عصبی در طبقهشبکه  عملکرد ارزیابی

 از که آماری هایشاخص توسطهرز، هایعلف

 استخراج( Confusion matrix) اغتشاش ماتریس

 شامل اغتشاش ماتریس .شد انجام، شده

 اطلاعات و واقعی یا مطلوب( هایکلاس)اطلاعات

 (،2) جدول. باشدمی بندطبقه توسط زده تخمین

نشان  را کلاسه پنج بندطبقه یک برای اغتشاش ماتریس

 و مطلوب هایکلاس دهنده نشان هاستون دهد،کهمی

 بندطبقه توسط هاداده زده تخمین هایکلاس هاردیف

 شند،با گرفته قرار کلاس M در هاداده اگر.باشندمی

 M*M اندازه حداقل با جدولی ،بندیطبقه ماتریس

 مربوط هایداده اکثر که است این آلایده حالت. است

 و گیرند قرار ماتریس اصلی قطر روی مشاهدات، به

باشند  صفر به نزدیک یا صفر ماتریس مقادیر بقیه

(Ameri et al., 2013.) 
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 کلاس 5بندي ماتریس اغتشاش براي طبقه -2جدول 

Table 2. Confusion matrix for classification of 5 classes 

C5 … C1  
n15 … n11 C*1 
… … … ... 

n55 … n51 C*5 

 توسط که است تصاویری کننده مشخص ،عضو 

 در اما اندشده بندیطبقه i کلاس ( درC*iبند )طبقه

 نتیجه، باشند. درمی  j کلاس به متعلق واقعی بندیطبقه

 دهنده نشان ،(i=j) ماتریس قطری اصلی اعضای

 اما اندشده بندیدرست طبقه که هستند تصاویری

 هستند هایینمونه (ji) اصلی قطر از خارج اعضای

 هایارزیابی از یک اند. هربندی نشدهطبقه درست که

الف(  :است مختلف زیر حالت چهار شامل بندطبقه

درست  که هایی نمونه (،TPصحیح ) مثبت تصمیمات

اند؛ بندی شدهطبقه ام  iکلاس در (*iC) بندطبقه توسط

 که هایی (، نمونهFPناصحیح ) مثبت ب( تصمیمات

 بندیطبقه ام  iکلاس ( در*iC) بنداشتباهاً توسط طبقه

 نمونه(، TNصحیح ) اند؛ ج( تصمیمات منفیشده

 ام  iکلاس در (*iC) بندتوسط طبقه اشتباهاً که هایی

منفی ناصحیح  اند و د( تصمیماتنشده بندیطبقه

(FN ،)بندتوسط طبقه اشتباهاً که هایی نمونه (iC*به ) 

 اند. تعلق نگرفته ام i کلاس

و  𝑖,𝑖𝑛=𝑃𝑇𝑛  ،𝑖,𝑖𝑛,+ − 𝑖𝑛=𝑃𝐹𝑛  ،𝑖,𝑖𝑛−𝑗+,𝑛=𝑁𝐹𝑛که 

𝑁𝐹𝑛−𝑃𝐹𝑛−𝑃𝑇𝑛−𝑛=𝑁𝑇𝑛 باشد.می,+𝑖𝑛  اعضای جموعم 

 مجموع  𝑗+,𝑛ام و  iسطر  به متعلق هایستون تمامی

ام در ماتریس  jسطر  به متعلق سطرهای تمامی اعضای

 (. Labatut &Cheri, 2011باشد )اغتشاش می

های عصبی، سه شاخص برای ارزیابی کارایی شبکه

آماری شامل حساسیت، صحت و دقت مورد استفاده 

 قرار گرفت: 

                                                                                                                                     معادله 0)                       

                                                                                                        معادله 0)                 

 معادله 1)             
بندی را ، اثر بخشی کلیِ شبکه عصبی در طبقه"دقت"

دهد شبکه عصبی در نشان می "صحت"دهد. نشان می

های منفی چقدر موثر است و شناسایی برچسب

، تاثیر شبکه عصبی در شناسایی "حساسیت"

 & Sokolovaکند )های مثبت را نمایان میبرچسب

Lapalme, 2009.) 

های نتایج بر پایه مطالعه هفت کلاس مختلف از گونه

های تصویری باشد. مجموعه دادهعلف هرز می

عکس برای هر کلاس بود. در  09مشتمل بر 

هرز از سایر اجزای تصویر، هرتصویر، جداسازی علف

د صورت گرفت به ترتیبی که توضیح داده ش

های رنگ (. از تصاویر جداسازی شده، ویژگی2شکل)

استخراج شد تا برای آموزش و ارزیابی شبکه عصبی 

هرز به کار روند. برای هایبندی گونه علفدر طبقه

های عصبی مصنوعی، آماره های مقایسه کارایی شبکه

دقت، صحت و ارزیابی، از طریق ماتریس اغتشاش به 

 دست آمد.

 بهترین ساختار شبکه عصبی انتخاب

برای انتخاب بهترین ساختار شبکه عصبی مصنوعی، 

بندی استفاده شد. تعداد از شاخص دقت کل در طبقه

های مخفی، یکی از موثرترین پارامترها نورون در لایه

در تعیین مدت زمان اجرای شبکه عصبی و دستیابی به 

پاسخ است. بنابراین از میان چندین ساختار که 

الاترین کارایی )بالاترین میانگین و کمترین انحراف ب

معیار( را داشتند، ساختاری که دارای کمترین لایه 

مخفی و نورون بود به عنوان ساختار بهینه انتخاب 

 شد.
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 نتايج و بحث
مرتبه اجرا شد. میانگین و  59هر شبکه عصبی 

انحراف معیار شاخص دقت در مورد شبکه های 

های متفاوت ثبت شدند. گوریتمعصبی مصنوعی، با ال

-0در نتیجه، شبکه عصبی مصنوعی دارای ساختار 

و میانگین  LMبا الگوریتم آموزش  85-85-99

و شبکه دارای  %8.99و انحراف معیار  14.90%

و  SCGبا الگوریتم آموزش  99-29-29 -0ساختار 

بهترین کارایی  8.09و انحراف معیار  %14.09میانگین 

داد نورون کمتر در لایه مخفی، مطلوب را داشتند. تع

است زیرا موجب کاهش اندازه و افزایش سرعت 

-85-85- 0شود؛ بنابراین ساختار یادگیری شبکه می

 (. 0)شکل به عنوان بهترین ساختار انتخاب شد   99

این نتایج با نتایج حاصل از تحقیق برک و همکاران 

که ها نشان دادند که شب( تطابق داشت. آن2999)

عصبی پرسپترون با ساختار دو لایه مخفی و پنج 

درصد دقت  0/49نورون به ازای هر لایه توانست 

 بندی را محقق کند.طبقه
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( در شکل Error barهاي آموزش متفاوت ) نوار خطاها )با یک لایه مخفی و الگوریتم ANNکارایی ساختارهاي مختلف  - 6شکل
 باشد(.استاندارد می خطاي

Figure 6. Efficacy of different ANN structures with two hidden layers and various training algorithms (The error bar in the 
shape is the standard deviation) 
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( در شکل Error barهاي آموزش متفاوت ) نوار خطاها )و الگوریتمبا دو لایه مخفی  ANNکارایی ساختارهاي مختلف  -7شکل
 باشد(.خطاي استاندارد می

Figure7. Efficacy of different ANN structures with two hidden layers and various training algorithms (The error bar in the 
shape is the standard deviation) 
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 هرز با شبکه عصبی انتخاب شدههايبندي علفطبقه

پس از انتخاب ساختار بهینه شبکه عصبی مصنوعی، 

مرتبه اجرایِ آن ثبت شد و  59بهترین نتایجِ حاصل از 

بندی هفت گونه ماتریس اغتشاش مربوط به طبقه

(. سپس سه شاخص 9علف هرز محاسبه شد )جدول 

آماری حساسیت، صحت و دقت از ماتریس اغتشاش 

نشان داده شده  9 جدولآمدند. این نتایج در  به دست

 است. 

 ماتریس اغتشاش حاصل از عملکرد شبکه عصبی با ساختار بهينه بر روي داده هاي ارزیابی -3جدول

Table3. Confusion matrix obtained from verification of performance optimum ANN model on testing data set 

True 

Digitaria 

sanguinalis 

Echinochloa 

crus-galli 

Heliotropium 

europaeum 

Solanum 

nigrum 

Chenopodium 

album 

Amarantus 

blitoides 

Amaranthus 

retroflexus 

Prediction  

0 0 4 1 0 0 15 Amaranthus retroflexus 

0 0 0 3 2 12 3 Amarantus blitoides 

0 0 0 2 16 0 2 Chenopodium album 

0 0 3 14 3 0 0 Solanum nigrum 
0 0 13 4 3 0 0 Heliotropium europaeum 

0 16 0 0 0 4 0 Echinochloa crus-galli 

11 6 0 0 0 3 0 Digitaria sanguinalis 

(، کمترین 9شود )جدول همانطور که مشاهده می

هرز تاجریزی( تعلق عملکرد به کلاس چهارم ) علف

و  %25/49، صحت % 99/51داشت ) با حساسیت 

(. حساسیت پایین این کلاس نشان % 19/15دقت 

دهد که شبکه عصبی در مرحله آموزش نتوانسته می

ها به خوبی است در شناسایی برچسب سایر کلاس

عمل کند و به اشتباه، کلاس چهار را انتخاب نموده 

سایر  با این کلاس تشابه در توانعلت را میاست. 

دانست. و شکل  رنگ هایگینظر ویژ از هاکلاس

سایر  نسبت به کلاس این که است طبیعی بنابراین

فقط  باشد )زیرا داشته تریپایین ها، عملکردکلاس

 نقشی آن جداسازی ها برایویژگی تعداد معدودی از 

 شبکۀ به کمکی ها،سایر ویژگی و است داشته مؤثر

 در هرزاز علف کلاس این بندیطبقه برای عصبی

 است(. بالاترین عملکرد نکرده هاکلاس سایر با مقایسه

حساسیت،  مقادیر  با هفتم )گاورس( کلاس برای

و  %90/49، %899صحت و دقت به ترتیب برابر با 

 بودن آن، مرتبط اصلی علت که آمد دست به 59/48%

این  جداسازی و شناسایی در استخراجی هایویژگی

د. در بو هرزعلف هایکلاس سایر کلاس نسبت به

 مقایسه در و شکل متفاوت رنگ دارای کلاس واقع این

( نیز 2988گلزاریان و فریک )است.  هاسایر کلاس با

هرز بروموس، از طریق نشان دادند که علف

درصد، به راحتی از  15های رنگی و با دقت ویژگی

 شود.هرز متمایز میهایدیگر علف

 هاي علف هرزتمام کلاسهاي حساسيت، صحت و دقت براي شاخص -4جدول

Table4. Sensitivity, specificity and accuracy indices for all classes of weeds 

 

Parameters 

   Class     

Amaranthus 

retroflexus 

Amarantus 

blitoides 

Chenopodium 

album 

Solanum 

nigrum 

Heliotropium 

europaeum 

Echinochloa 

crus-galli 

Digitaria 

sanguinalis 

Average 

Sensitivity 
)%) 

75 63.15 66.66 58.33 65 72.72 100 71.55 

Specificity 
)%) 

94.25 91.39 95.29 93.25 92.30 95.29 93.47 93.60 

Accuracy 
)%) 

90.06 86.60 88.99 85.84 87.38 90.65 91.50 88.71 

اگر گاورس و سوروف را به عنوان دسته باریک برگ 

، اج خروس ریشه قرمز،سلمه تره، آفتاب پرستت و

را به عنوان دسته  تاج ریزی و خوابیده تاج خروس

ها پهن برگ در نظر بگیریم، شبکه عصبی، باریک برگ
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 00/10ها با دقت درصد و پهن برگ 90/48را با دقت 

های به بندی روشبندی نمود. دقت طبقهدرصد طبقه

هرز، هایاسایی علفکار رفته در این پژوهش برای شن

تر از روش به کار رفته در تحقیق تانگ و نسبتاً پایین

درصد بود. با این  899( با دقت 8444همکاران )

ها به وجود، این شیوه در شناسایی هر کدام از گونه

های رنگ (. ویژگی9تنهایی خوب عمل کرد )جدول 

، در شرایط HSIاز فضای رنگی  Sو  Hدر کانال 

 I)ابری، آفتابی(، بسیار بهتر از کانال  متفاوت نور

هرز عمل کنند زیرا کانال هایتوانستند در تمایز علف

Iتواند در ، در واقع معیار روشنایی تصویر است و نمی

شرایط متغیر نوری به خوبی مورد استفاده قرار گیرد. 

شود این کانال به دلیل عدم کارایی بنابراین پیشنهاد می

 هرز، به طور کلی حذف شود.  یهادر تمایز علف

 گيري کلینتيجه

 هرز،هایهای علفتشخیص بین گونه پژوهش، این در

 پردازش تکنیک بر مبتنی هایروش کارگیریبه با

 ارزیابی مورد، مصنوعی عصبی هایشبکه و تصویر

هرز، گونه علف هفت از که ترتیب بدین. گرفت قرار

 پیش عملیات مانجا از پس. به عمل آمد برداریعکس

 و RGB ، HSI رنگی فضاهای به تصاویر پردازش،

L*a*b* آماری هایویژگی سپس و یافت انتقال 

 استخراج مربوطه هایکانال از تصاویر بافت به مربوط

 بندیطبقه برای نیز مصنوعی عصبی شبکه از. شد

 استفاده مستخرج هایویژگی بردار کمک به تصاویر

عنوان ابزاری مفید  به ANN تکنیکاستفاده از  .شد

بندی و تخمین توابع در بینی، طبقه برای پیش

طیف ارای و د است های مختلف ثابت شدهرشته

 است. کشاورزیاز کاربردها در مدیریت  ایگسترده

 هایشاخص کمک به ارزیابی شبکه عصبی مصنوعی

 که گرفت انجام صحت و حساسیت دقت، نظیر آماری

 بندیطبقه برای آماری هایصشاخ میانگین این مقادیر

 .شد محاسبه ،اغتشاش ماتریس کلاس، حاصل از  هر

ANN هرز را با دقت خوب هایتوانست کل علف

های انفرادی را نیز با دقت ( و همچنین گونه08/11)

مشخص شد بندی کند. به بالا( طبقه % 15)قابل قبول 

که دقت شبکه عصبی، خصوصاً برای دستیابی به دقت 

هرز، بستگی به هایبندی تک گونه علفدر طبقه بالا

ساختار شبکه دارد. بنابراین شبکه  با دو لایه مخفی 

های با پیچیدگی زیاد، انتخاب گردید. البته شبکه

بندی نیست و افزون بر تضمین کننده دقت بالایِ طبقه

شود. آن موجب افزایش بیش از حد زمان پردازش می

 که نتیجه گرفت توانمی تحقیق این نتایج از استفاده با

 رنگی در فضاهای های رنگویژگی از استفاده

 متفاوت هوش هایتکنیک از گیریبهره و گوناگون

های تشخیص گونه در ANN همچون محاسباتی

 دارند. مهمی و مؤثر بسیار هرز، نقشهایمختلف علف

دست آمده از این پژوهش، پیشنهاد بر طبق نتایج به

ر تحقیقات آینده، این شیوه با  سایر شود که دمی

های شبکه عصبی مصنوعی مقایسه شود و مدت روش

هرز، به همراه دقت هایبندی علفزمان برای طبقه

  بندی، سنجیده شود.طبقه
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