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Abstract 

Introduction: In many countries, on average, more than 50% of people's food comes from grains, and 

nearly 70% of the cultivated area of one billion hectares of the world is dedicated to grains. A variety of 

weeds grow along with cereals in the fields, which can reduce crop yield due to competition for light, 

water, and nutrients. To eliminate weeds accurately and with minimal problems, in time detection with 

high accuracy and speed is required to be done.  

In the agriculture, controlling and eliminating of weeds in grain fields are done. Weeds are one of the 

most important factors affecting the performance of agricultural products, which are their most important 

competitors in conventional agriculture. The farmers spray the entire field to eliminate weeds, while weeds 

appear scattered and patchy in the field; which shows the necessity of using precise operatons to solve this 

type of heterogeneity. In addition to causing economic damage, the conventional method of fighting can 

cause pollution of the environment and even the human food chain. Researches show that the losses caused 

by pests, diseases, and weeds can reach 40% of the global crop every year and it is predicted that this 

percentage will increase significantly in the coming years. Besides, according to the research of Goktoan et 

al., the annual cost of weeds for the Australian economy is estimated to be around $4 billion as a loss in 

agricultural income. 

Materials and Methods: Among the new methods for weeds detection is the use of machine vision 

technology and related methods such as deep learning object detection algorithms and convolutional neural 

networks (CNN). The steps related to the implementation of the method include preparing data for training 

and evaluating networks, using new object detection algorithms, using different convolutional neural 

networks with different characteristics to extract image features in algorithms, and using the feature 

pyramid network (FPN) method in object detection algorithms. The output of the networks are evaluated in 

terms of the number of detections, the exact location of detection, and the time of detection in the field. the 

transform model (ViTs) is based on the transformer architecture that was originally developed for NLP 

tasks. Transformers use self-awareness mechanisms that allow the model to capture complex relationships 

between elements in a sequence. In the case of ViTs, sequence elements are image patches. In using the 

transformer architecture for visual data, it divides the image into small and non-interfering parts. Each 

patch typically consists of a grid of pixels. These patches are considered the "words" of the image 

sequence. Spatial embeddings are added to image patches to provide spatial information to the model. 

Spatial embeddings are necessary because transformers do not have built-in notions of order or spatial 

relationships. ViTs use multi-series self-awareness mechanisms to capture relationships between different 

image patches, and the representation of each patch is updated by attention to other patches. Data 

separation is very important in data watch transformers for two reasons a) the model needs data to learn, 
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and b) data needing to measure the model because the model may not be able to extract the information 

correctly. 
Results and Discussion: The best network in terms of positioning accuracy was the ViTs with an average 

accuracy of 0.95. In addition to this, the network considered in this research managed to recognize 503 of 

the 535 target weeds, means that our network can recognize 95% of the weeds. The presented method has 

been able to reach the highest accuracy compared to other existing methods and has been able to detect 

existing grasses in the much shorter period. Compared to other methods, the reset50 algorithm has been 

able to detect more than 88%, although its execution time was about 2.5 times that of the proposed method. 
In comparing the efficiency of algorithms, execution time is as important as accuracy. By making 

comparisons and considering 70% of the data as training data and 30% as test data, the presented algorithm 

has been able to detect weeds in the field with an accuracy of over 90% in just 13 seconds. 

Conclusion: In this study, recent pre-trained architectures, techniques, and models for weed detection in 

high-density cereal fields were compared. Different convolutional neural networks were used as model 

feature extractors; Because deep convolutional network architectures provide better performance and 

enable faster application development. In addition, a method to solve the problem of weed images with 

high density has been proposed to increase various parameters of accuracy in detecting and locating weeds. 

The results of this research show that the best performance in terms of detection time is related to the 

presented algorithm, which can also be used in mobile phones. The Vision Transfer model has high 

accuracy in detecting weeds in dense and complex farm environments. The proposed model is interesting 

and acceptable in terms of performance and reliability. The weed detection rate of the proposed network is 

more than 95%. In future work, the presented models can be combined with other networks and methods to 

improve the detection of weed species in field conditions. It is also possible to use other models and 

networks in the field of deep learning, such as pixel detection and threshold-based intersection.  

Keywords: Optimization, Accuracy, Agriculture, Weed, Deep learning. 
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 یادگیری عمیقکانولوشنی مبتنی بر  تشخیص علف هرز در مزارع غلات با استفاده شبکه عصبی

 
 3سینا صمدی قره ورنو  2، کیمیا شیرینی *1عادل طاهری حاجی وند 

 

 
 استادیار گروه بیوسیستم، دانشکده کشاورزی ، دانشگاه تبریز، ایران -1

 دانشجوی دکتری مهندسی کامپیوتر، دانشکده مهندسی برق و کامپیوتر، دانشگاه تبریز، ایران -2

 مهندسی برق و کامپیوتر، دانشگاه تبریز، ایراندانشجوی دکتری مهندسی برق، دانشکده  -3

 چکیده  تاریخچه مقاله

 42/40/1742 دریافت:

 40/12/1742 :پذیرش نهایی
درصد غذای مررد    05ها به طور میانگین بیش از  در بسیاری از کشور

درصرد سر ز زیرر کشر       05از غلات تامین شده و غلات نزدیک به 

هرز مختلفی همراه برا غرلات در    های دهند.  علف جهان را تشکیل می

کنند که عملکرد محصول را به دلیل رقاب  برای نور،  مزارع رشد می

هرز  های آب و مواد مغذی کاهش داده اس . برای از بین بردن علف

به صورت دقیق و با حداقل مشکلات، باید تشخیص به موقع، با دق  و 

 015کره شرامل    هرایی  سرع  بالا صورت گیرد. در این مقالره از داده 

تصویر علف هرز در یک ق عه زمرین  اسرتفاده شرد. ایرن تصراویر برا       

که دوربین برا کیفیتری اسر ،    Canon EOS R5  استفاده از دوربین

گذاری تصاویر از ابزار برچسرب گرذاری   گرفته شده و برای برچسب

هرای نروین در ایرن     مبتنی بر زبان پایتون استفاده شد.از جملره رو  

هرای مررتبب برا آن     از فناوری یادگیری عمیق و رو  حوزه، استفاده

های عصربی   های تشخیص اشیاء، یادگیری عمیق و شبکه نظیر الگوریتم

سرازی   کانولوشنی اس . مراحل مربوط به انجا  پروژه شرامل آمراده  

هررای عصرربی  هررا از شرربکه هررا جهرر  آمرروز  و ارزیررابی شرربکه داده

هرای   استخراج ویژگیکانولوشنی مختلف با خصوصیات متفاوت برای 

باشررد. ایررن مراحررل از رو  شرربکه هرمرری ویژگرری در  تصرراویر مرری

هرا از نظرر    گیرند. خروجی شربکه های تشخیص اشیا بهره می الگوریتم

تعداد تشخیص، مکان دقیق تشخیص و زمان تشخیص در مزرعه مرورد  

یرابی،   بررسی و ارزیابی قرار گرفتند. بهترین شبکه از نظر دقر  مکران  

شناخته شد. علاوه بر این نترای     5/ 50سفور  با میانگین دق  مدل ترن

مرورد   053علف هرز،  030مدنظر توانس  از میان   دهد شبکهنشان می

 را به درستی تشخیص دهد.
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...علف هرز در مزارع غلات باتشخیص طاهری حاجی وند و همکاران:   

 مقدمه

دهند که تا سال  ها نشان می بینی تحقیقات و پیش

میلیارد  14میلادی، جمعیت جهان به تعداد حدود  24۰4

نفر خواهد رسید و به طبع آن نیاز به مواد غذایی و 

محصولات کشاورزی نیز افزایش خواهد یافت؛ بنابراین، 

درصد افزایش یابند  44تولیدات کشاورزی باید حدود 

های متعددی  این نیازها تامین شوند. کشاورزی با چالش

وهوا و کمبود منابع آب شیرین مواجه  مثل تغییرات آب

های مدرن و  گیری از فناوری (. بنابراین، با بهره20است )

توانند با  های مدیریت مکانی خاص، کشاورزان می روش

 کشاورزی دقیق مشکلات را حل یا کاهش دهند.

ترین عوامل مؤثر بر  از مهم های هرز یکی علف

کاهش میزان تولید محصولات کشاورزی هستند. همین 

امر باعث شده است که در حوزه کشاورزی کنترل و 

های هرز در مزارع غلات امری مهم به  بردن علف ازبین

های  های مرسوم مبارزه با علف شمار بیاید. یکی از روش

هایی دارد  یتباشد. این روش با اینکه مز پاشی می هرز سم

تواند  های اقتصادی می اما علاوه بر واردکردن آسیب

زیست و حتی زنجیره غذایی انسان  باعث آلودگی محیط

. تحقیقات نشان دهنده این است که تلفات ناشی از شود

درصد  74تواند به های هرز می ها و علف آفات، بیماری

بینی شده محصول تولیدی جهان در هر سال برسد. پیش

های آینده به میزان  ت که این درصد در سالاس

(. کشاورزی دقیق را 11توجهی افزایش یابد ) قابل

عنوان ابزار راهبردی برای مدیریت بهینه صنعت  توان به می

کشاورزی شامل بذرها و کودها دانست. به دلیل کشت 

زا  همواره محصولات را  وسیع  غلات، عوامل خسارت

دهند.   مله قرار میبه طور جدی تهدید و مورد ح

که هزاران سال است  پرداختن به این امر با توجه به این

غلات در تأمین غذای انسان نقش به سزایی داشته  و 

درصد کالری مصرفی مردم از  74علاوه بر این حدود 

شود، امری بسیار مهم  خصوص گندم تأمین می غلات به

حقیقاتی های ت (. در این راستا، استفاده از زمینه2است )

های ناشی از  جدید نقش مهمی را برای جبران خسارت

ها و در نتیجه  های هرز، آفات و بیماری وجود علف

کند. اغلب غلات گیاهانی یک ساله  افزایش تولید ایفا می

های ریز آنها مصرف خوراکی دارند و  بوده که دانه

باشند. از  دارای دو نوع گرمسیری و سردسیری می

توان به برنج، ذرت، ارزن و از  یری میهای گرمس گونه

کرد های سردسیری به گندم، جو و چاودار اشاره  گونه

(10.) 

های  بردن علف های مرسوم برای کنترل و ازبین روش

شوند.  بندی می صورت مکانیکی و  شیمیایی طبقه هرز به

های  های مکانیکی شامل استفاده از ماشین روش

کولتیواتورها، مخصوص کشاورزی از قبیل انواع 

های  های شعله افکنی  و روش ها، روش کن وجین

شیمیایی نیز شامل استفاده از انواع مواد شیمیایی با 

 باشند.  ها می پاش کن و سم های پخش ماشین

های هرز در مزارع با سرعت و  تشخیص مکان علف

ها  نیاز اساسی برای کنترل آن تواند پیش دقت بالا می

پاشی  عنوان سم شد که از آن بهصورت شیمیایی با به

شود. چرا که کاهش استفاده سموم با  ای یاد می نقطه

تشخیص دقیق و درست علف هرز رابطه مستقیم دارد. 

های هرز نیاز به انواع  تشخیص مکان دقیق علف

ها را کاهش داده و اثرات مخرب  را از بین  کش علف

 برد. بدیهی است که در کشاورزی در سطح گسترده می

در مزارع کنونی امکان پایش و مدیریت فردی هر گیاه از 

نظر وجود و عدم وجود علف هرز بدون استفاده از 

 (. 10پذیر نخواهد بود ) های مدرن  امکان فناوری

با پیشرفت هوش مصنوعی در حوزه بینایی رایانه 

و کنترل انواع آفات در ، تشخیص 1یادگیری عمیقویژه  به

گیری دارد.در این زمینه،  چشم مزارع کشاورزی پیشرفت

تحقیقات بسیاری به خصوص در زمینه پاشش بهینه 

ها و همچنین استفاده از یادگیری عمیق برای  کش علف

                                                 
1- Deep learning 
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های موجود در مزرعه انجام گرفته است  تشخیص آفت

 (.23و  21، 17، 11، 4)

های عصبی قدرت پردازشی بالا و همچنین  شبکه

تصاویر در زمان امکان آموزش مجموعه بزرگی از 

آمده به انتخاب  دست کمتری دارد و همچنین نتایج به

های ویژگی وابسته نیست. پژوهش دوس  کننده استخراج

ترین مطالعاتی است  ( از مهم14) 1سانتوس و همکاران

های هرز با استفاده از یادگیری  که درباره تشخیص علف

گرفته است.  های عصبی کانولوشنی صورت عمیق و شبکه

دف از این تحقیقات تشخیص دو نوع مختلف از علف ه

های سویا بوده است که با استفاده از  هرز در مزرعه

در  ٪01گرفته بود. نتایج بادقت  کشی صورت  علف

 (.11ها به دست آورده شده است ) بندی رده طبقه

های استفاده  از دیگر روش  Detect Netالگوریتم 

زارع غلات است. های هرز در م شده برای تشخیص علف

این الگوریتم دو بخش شبکه کانولوشنی و تابع 

شود که طی این الگوریتم با  بندی را شامل می خوشه

گذاری تصاویر شبکه کانولوشنی آموزش  داده  برچسب

شده تا تلفات این آموزش را به کمترین میزان خود و 

ترین مختصات برسانند. در مطالعات دیرمان و  دقیق

از این الگوریتم حاصل شد  ٪14دقت  ، یک2همکاران

(12.) 

 و ResNet5و  VGG16معماری 

inceptionv3 های محبوب و  از جمله معماری

 3پرکاربرد اخیر هستند که در مطالعه احمد و همکاران

های هرز مزارع ذرت و سویا  بندی علف ( در کلاس13)

استفاده نیز شده است.  طی این تحقیقات که عملیات 

های کراس و پایتورچ  آنها در چهارچوب سازی پیاده

برای تشخیص  YOLOV3صورت گرفت و از مدل 

ها استفاده شد،  های هرز موجود در این مزرعه علف

بادقت  VGG16بهترین عملکرد مربوط به شبکه 

                                                 
1- Santos Ferreira et al 

2- Dyrmann et al 
3- Ahmad et al 

بوده است که این عملکرد بالاترین سرعت  01.04٪

دهد آموزش و دقت را در چهارچوب پایتورچ  نشان می

به عنوان  YOLOای  توان از شبکه تک مرحله (.می1)

های هرز در  های مختلف علف الگوریتم تشخیص گونه

این روش نسبت به سایر . های گندم استفاده کرد مزرعه

ها هم از نظر زمان هم از نظر هزینه بسیار قابل اتکا  روش

بوده و همچنین امکان کنترل از راه دور از طریق رایانه یا 

طور که گفته شد، امروزه  نیز دارد.همان تلفن همراه را

های یادگیری  های یادگیری عمیق جایگزین روش روش

های سنتی شده است که برای مدیریت  ماشین و روش

پاشی در مزارع بسیار کاربردی  های هرز و سم علف

های  های یادگیری عمیق مثل شبکه هستند. همچنین مدل

ها  دیگر مدلو  RCNNعصبی کانولوشن مبتنی بر ناحیه 

بسیار محبوب و بسیار کارآمد هستند. هدف از مقاله 

های هرز موجود در مزارع غلات حاضر تشخیص علف

از الگوریتم ترنسفورمرهای دیدبان است.  بدین با استفاده 

آوری شده توسط دوربین از  های جمع منظور از داده

 شود.مزرعه غلات برای آموزش و ارزیابی استفاده می

 

 ها و رو مواد 

سازی  آماده ترین مورد در یادگیری عمیق مهم

ها است که در اجرای هر مدل یادگیری  داده مجموعه

عمیق لازم و ضروری است. ایده اصلی این است که 

موردتوجه قرار دهند 7ها های پچ عنوان دنباله تصاویر را به

ها در  برای پردازش آن ۰های خودتوجهی و از مکانیزم

 استفاده کنند. (ViTs) 0رهای بیناییترانسفورم مدل
های مشخص در تاریخ مشخص و در هقطتصاویر از ن

اند. برخی نقاط در یک تاریخ دیگر از مزرعه گرفته شده

برای برچسب گذاری تصاویر از ابزار برچسب گذاری 

مبتنی بر زبان پایتون استفاده شد. در حوزه تشخیص اشیا 

ا عنوان برچسب از برچسب گذاری تصاویر گرافیکی ب

                                                 
4- Patches 

5- Self-attention 

6- Vision transformers 



137 

...علف هرز در مزارع غلات باتشخیص طاهری حاجی وند و همکاران:   

شود که تصاویر را در کلاسهای گذاری استفاده می

کند. در روش برچسب مختلف از هم جداسازی می

های گذاری پس از برچسب گذاری تصویرها فایل

آید که برخی از به وجود می xmlمربوطه با قالب 

اطلاعات راجع به هر تصویر را داراست. اطلاعات مربوط 

قالب، اندازه، نوع تصویر، تعداد و  ها باید شاملبه فایل

های هرز  های محیطی مربوط به علفمختصات مستطیل

نمونه ای از دیتای استفاده شده را نشان  1باشد. شکل 

 دهد. می

 ها آوری داده جمع

تصوویر علوف هورز در     214ها شامل  آوری داده جمع

 بووا اسووتفاده از دوربووینباشوود کووه  یووک قطعووه زمووین مووی

Canon EOS R5     34تقربوی بینوابینی    بوا رزولوشون 

 ، انجام شد. سانتی 34مگاپیکسل از ارتفاع 

 ترنسفورمرهای دیدبان

هوای   ترنسفورمرهای دیدبان یک نوع معماری شوبکه 

عصبی عمیق هستند که برای کاربردهای بینوایی ماشوین و   

شوند. ایون معمواری، مبتنوی بور      تحلیل تصاویر استفاده می

رای پردازش متون مورداسوتفاده  تبدیل است که در ابتدا ب

تازگی برای وظایف دیدبانی نیز به کار  گرفته و به قرار می

  .گرفته شده است

 ViTs
بر مبنای معماری ترنسفورمر است کوه ابتودا    1

توسووووعه داده شووووده اسووووت.  NLP 2بوووورای وظووووایف 

هووای خووود توووجهی اسووتفاده    ترنسووفورمرها از مکووانیزم 

 کنند   می

دهد روابط پیچیوده بوین عناصور     که به مدل امکان می

، عناصور  ViTsدر یک دنباله را به دست آورد. در مورد 

هووای تصووویر هسووتند. در اسووتفاده از معموواری   دنبالووه پووچ

تقسوویم تصووویر بووه  هووای بصووری   ترنسووفورمر بوورای داده 

 ViTs هوای کوچوک و بودون توداخل اسوت.  از      بخش

های هرز از گیاهان در ایون پوژوهش    برای تشخیص علف

داده  تفاده شده است. برای این کار، ابتدا یک مجموعوه اس

                                                 
1- Vision transformers 
2- Natural language processing 

هوای هورز    متشکل از تصاویر مختلف از گیاهوان و علوف  

ها آموزش  را بر روی این داده ViTsآماده شده و سپس 

های هرز را از گیاهان تشوخیص   داده شدند تا بتواند علف

بورای تحلیول تصواویر بوه ایون       ViTs روش کوار  .دهود 

هوای ورودی تبودیل    ر را به توکنصورت است که تصاوی

ها برای توجه به اطلاعات مختلوف   کند و از این توکن می

هووای  کنوود. بووا اسووتفاده از بوولا  در تصووویر اسووتفاده مووی

، اطلاعات تصویر به صورت مکانی در نظر گرفته 3تبدیل

بنودی   گیوری دربواره دسوته    شود و سپس بورای تصومیم   می

هوای خروجوی    ا لایوه یو  7های کاملاً متصول  تصویر، از لایه

بورای   ViTs مزیوت اصولی اسوتفاده از    .شوود  استفاده می

هوای هورز از گیاهوان ایون اسوت کوه ایون         تشخیص علف

ها قابلیت یوادگیری الگوهوای پیچیوده در تصواویر را      مدل

هوای دسوتی یوا     تواننود بودون نیواز بوه ویژگوی      دارند و می

هووای مفیوود را از   هووای مختلووف، ویژگووی  پووردازش پوویش

 .ی ورودی استخراج کنندها داده

هوا   ای از پیکسول  هر پچ به طور معموول شوامل شوبکه   

دنباله تصوویر در نظور    "کلمات"عنوان  ها به است. این پچ

های تصویر اضوافه   های مکانی به پچ شوند. تعبیه گرفته می

هوای   شوند تا اطلاعات مکانی به مدل ارائه شود. تعبیوه  می

مرها مفوواهیم مکووانی ضووروری هسووتند چوورا کووه ترنسووفور

ترتیب یوا روابوط مکوانی را دارا نیسوتند. ترنسوفورمرهای      

هوای خودتووجهی چندسوری اسووتفاده     دیودبان از مکوانیزم  

هوای مختلوف تصوویر را ایجواد      کنند تا روابط بین پوچ  می

روزرسوانی   های دیگر بوه  کنند و هر پچ توسط توجه به پچ

ی دیودبان بوه دو   شود. تفکیوک داده در ترنسوفورمرها   می

هوای آموزشوی   لیل حائز اهمیت است، نیازمندی بوه داده د

هوای آزموایش جهوت    برای یادگیری و نیازمندی بوه داده 

 سنجش مدل. 

تعموویم بووودن یووک موودل بووه ایوون معناسووت کووه   قابوول

دیوووده روی مجموعوووه دیگوووری  داده آمووووزش مجموعوووه

آزمایش شود، یعنی مدل قابلیت تطبیق و واکنش مناسوب  

                                                 
3- Transformer blocks 

4- Fully connected layers 
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و جدیوود را داشووته باشووود.   هووای قبلوووی   نسووبت بووه داده  

هووا بوورای  یکووی از کارآموودترین روش برگووزاری روش

گیرد  ها است که زمانی مورداستفاده قرار می تفکیک داده

داده بوه دو   ها محدود کوم باشوند. پایگواه    داده که مجموعه

تقسویم   برگوزاری  مجموعه آموزش و آزموایش در روش 

 های آموزش بوه آزموایش معموولاً    شود که نسبت داده می

 باشد. درصد می 34درصد به  44صورت  به

کوه   2410هوای مربووط بوه سوال      در این مطالعوه، داده 

هووا بودنوود بووه عنوووان داده  درصوود از کوول داده 34حوودود 

ها برای آموزش مورد استفاده قرار  آزمایشی و مابقی داده

درصد نیز برای 34های آموزشی  گرفتند. از میان همه داده

 ظر گرفته شد.اعتبارسنجی شبکه در ن

 افزایی داده

هوا   تورین چوالش   ها یکی از بزرگ بودن تعداد داده کم

های تشخیص اشیا است. وقتی  ها و شبکه در آموزش مدل

شوود پارامترهوای آن را بایود     یک مدل آموزش داده موی 

ای تنظوویم کوورد کوه بتوانوود ورودی خوواص را بووه   گونووه بوه 

طوه  سوازی باهودف تعقیوب نق    خروجی تبدیل کنود. بهینوه  

مطلوب است که تلفات مدل در آن کم باشد و زمانی این 

درستی تنظیم  شود که پارامترهای مدل به نتیجه حاصل می

های عصبی مدرن معمولاً دارای چندین  شده باشند. شبکه

میلیون پارامتر هستند در نتیجه لازم است تعداد مناسبی از 

لی ها به مدل آموزش داده شود توا نتوایج موورد قبوو    نمونه

بوه   حاصل گردد؛ چراکه تعوداد پوارامتر موردنیواز باتوجوه    

هوای مرسووم    پیچیدگی مدل باید متناسب باشود. از روش 

تووان بوه تبودیلات هندسوی  و تبودیلات       افزایش داده می

 شدت اشاره نمود.

 

 
 

 ( نمونه ای از تصاویر موجود در پایگاه داده1شکل )
Figure (1) An example of the images in the data base 

 

 اجرا ( رو 0شکل )                                 
Figure (2) The hold out method 



130 

...علف هرز در مزارع غلات باتشخیص طاهری حاجی وند و همکاران:   

 داده فراخوانی مجموعه

 37۰0×  ۰117ها با اندازه اصلی   داده مجموعه

های آموزشی بر روی پردازنده پیکسیل و الگوریتم

، NVIDIA QUADRO 14000 RTXگرافیکی 

، ®CUDAنویسی موازی  پلت فرم برنامهبا استفاده از 

در سیستم عامل لینوکس به کار گرفته شدند.کتابخانه 

های کاری پایتورچ، به عنوان یکی از چهارچوب

قدرتمند در حوزه یادگیری عمیق ابزارهای زیادی را 

ها و نحوه خوانش آنها  برای آسانتر کردن بارگذاری داده

است. پایگاه  کرده در محیط برنامه نویسی پایتون ارائه

به کمک این  CIFARو  MNISTهایی مانند  داده

های  شوند. فراخوانی مجموعه داده ابزارها فراخوانی می

سفارشی نیازمند پیاده سازی الگوریتمی برای خواندن 

 باشد.  تصاویر و مشخصات آنها می

 ساخ  و پیکربندی مدل

نویسی پایتون و چهارچوب پایتورچ  در محیط برنامه

توان با ایجاد کلاس و توابع مختلف رای ساخت مدل میب

های از پیش  نمود. مدل های شبکه را ایجاد در آن لایه

های معیار بزرگی  داده دیده شده بر روی مجموعه آموزش

عنوان منبعی برای جامعه یادگیری  ، بهImageNetمانند 

ها نقش اصلی را در  عمیق بسیار مفید هستند. این مدل

کنند.  ای ایفا می سریع  تحقیقات بینایی رایانهپیشرفت 

دیده شده بر روی  استفاده از یک مدل آموزش

شود که شبکه  های مختلف باعث می داده مجموعه

تر همگرا شود. ترنسفورمرهای دیدبان نیازمند  سریع

های بزرگی برای پیش آموزش هستند و  داده مجموعه

آموزش  های بزرگ تصاویر معمولاً بر روی مجموعه

های مفیدی را یاد بگیرند. بعد از پیش  بینند تا ویژگی می

تر و  های کوچک داده توانند روی مجموعه آموزش، می

 وظایف خاص تنظیم شوند. 

دار با اندازه اصلی مجموعه تصاویر برچسب

عنوان ورودی برای آموزش این  پیکسل به ۰117×37۰0

ا با استفاده از ه اند. آموزش تمام مدلها استفاده شده مدل

انجام گردیده است. برای  Ubuntuعامل  سیستم

افزار شامل پردازنده مرکزی ها از سختآموزش داده

AMD Ryzen 73800 8-core  و پردازنده

-NVIDIA QUADRO RTX 4000گرافیکی 

8GB  استفاده شده است. برای انجام آموزش از پلت فرم

ها  ه مدلاستفاده شد. هم CUDAنویسی موازی  برنامه

 .اندسازی شده بر روی چهارچوب کاری پایتورچ پیاده
 سازیبهینه

سازی شبکه برای یک دوره آموزشی شبکه و  بهینه

سازی  تحویل آن  به یک تابع ضروری است. برای بهینه

از یک کلاس پایتونی با توابع مختلف برای محاسبه خطا 

پس از محاسبه خطای  سازاستفاده شده است و تابع بهینه

وسیله تابع اتلاف وارد عمل شده و سعی در  شبکه به

روزرسانی پارامترهای آموزشی شبکه یعنی وزن و  به

توان  گیری میکند. برای نمونه با کمک مشتق بایاس می

به نقطه کمینه تابع اتلاف رسید تا از مقدار اتلاف 

-بهینهتاحدامکان کاسته و آنرا به صفر نزدیک کرد. تابع 

ساز به پارامترهایی مانند مومنتوم و نرخ یادگیری نیز 

ساز مومنتوم مسیر را برای حرکت تابع بهینه وابسته است.

کند. نرخ یادگیری سرعت حرکت تابع  هموارتر می

های ورودی هر  کند و با داده ساز را مشخص میبهینه

برای نمایش  3دوره آموزش رابطه مستقیم دارد. شکل 

 است. این تابع

 تنظیم برای آموز  پارامترهای قابل

وخطا و با  مقداردهی پارامترها بر اساس آزمون

تر شبکه انتخاب  درنظرگرفتن آموزش هرچه بهتر و بهینه

های  اند. پارامترها شامل دوره یا تکرار آموزش، دادهشده

ساز هستند. مقادیر  ورودی هر دوره و تابع بهینه

اند. برای ارائه شده 1جدول تنظیم در  پارامترهای قابل

های عصبی در  بینی و توانایی شبکه ارزیابی دقت پیش

ها، از پارامتر دقت استفاده گردیده است.  تشخیص نمونه

به نتایج، زمان مناسب برای کنترل  همچنین باتوجه

 های هرز با حمایت شبکه برآورد گردید. علف
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روند کلی تشخیص اشیا به کمک یادگیری عمیق و 

نشان داده شده  7های عصبی کانولوشنی در شکل  کهشب

 است.

 معیارهای ارزیابی برای تشخیص اشیا

های تشخیص اشیا  ترین معیار ارزیابی شبکه متداول

و یادآوری  Precisionمبتنی بر یادگیری عمیق، دقت 

Recall  وAccuracy  است. در این پژوهش جهت

فاده شد.  بررسی دقت مدل ارائه شده از  شاخص دقت است

 دهنده نحوه محاسبه دقت است. نشان 1رابطه 

(1) Accuracy=    

 
(2) 

Recall = 
TP

TP FN
 

 

(3                 ) 
Precision = 

TP

TP FP
 

 آموز  و ارزیابی شبکه

در یادگیری ماشین آخرین مرحله آموزش و ارزیابی 

ترین رکن آن است. در این  پژوهش  است که مهمشبکه 

از حلقه پایتونی برای انجام عملیاتی که برای یک دوره 

آموزش و ارزیابی نیازمند است، استفاده شده است. عمده 

های آموزشی و تغذیه  ای داده کار این حلقه دریافت دسته

ساز آن به شبکه و سپس گذراندن از توابع اتلاف و بهینه

 روزرسانی پارامترها است.  برای به

همچنین ارزیابی شبکه نیز توسط کتابخانه 

pycocotools  انجام گرفت. برای ارزیابی شبکه از

میانگین فراخوانی  استفاده  قت وپارامترهای میانگین د

گردید. میانگین دقت یک معیار عددی است که هم 

 -کند و منحنی دقت دقت و هم یادآوری را محصور می

 1تا  4ی را با میانگین دقت در مقادیر فراخوانی از فراخوان

کند. میانگین دقت برابر با مساحت زیر منحنی خلاصه می

 است.

 نتای  عملکرد شبکه ترنسفورمرهای دیدبان

های  ترنسفورمرهای دیدبان عملکردی رقابتی با شبکه

ای  عصبی کانولوشنی در وظایف مختلف بینایی رایانه

های  ا قادر به محدودکردن وابستگیه اند. آن نشان داده

بلندمدت در تصاویر هستند و بنابراین برای وظایفی که 

نیاز به در  متناسب با کلیات تصویر دارند مناسب 

 هستند.

تطبیق هستند و  ترنسفورمرهای دیدبان بسیار قابل

ای با  ای از وظایف بینایی رایانه توانند به طیف گسترده می

اری به کار روند. آموزش آنها به تغییرات معمول در معم

توجهی نیاز دارد؛ زیرا پردازش تعداد  منابع محاسباتی قابل

های تصویر است. انتخاب اندازه پچ و  زیادی از پچ

تواند بر عملکرد مدل تأثیر  هایپرپارامترهای مدل می

بگذارد. ترنسفورمرهای دیدبان ممکن است در وظایفی 

مثال به دلیل  عنوان ، بهکه نیاز به جزئیات دقیق دارند

ها، با مشکل مواجه شوند و  بندی تصاویر به پچ تقسیم

ها جایگزینی برای  برخی اطلاعات را از دست دهند. آن

هستند و توانایی پردازش  CNNرویکردهای مبتنی بر 

گیری از  ای از وظایف بینایی را با بهره تعداد گسترده

های  د. شبکهدهن توانایی معماری ترنسفورمر ارائه می

هایی مانند هزینه محاسباتی بالا  عصبی پیچشی محدودیت

دار بزرگ دارند.  های برچسب داده و نیاز به مجموعه

های خودتوجهی مانند ترنسفورمرهای دیدبان  مدل

ها مقابله  توانند جایگزینی باشند که با این محدودیت می

ان عنو های ترنسفورمرهای دیدبان تصاویر را به کنند. مدل

ها پردازش کرده و از کدگذارهای  ای از قطعه دنباله

ها  ترانسفورمر و خودتوجهی برای در  روابط بین قطعه

های  کنند. این امکان یادگیری با نمونه استفاده می

های عصبی پیچشی را  دار کمتر نسبت به شبکه برچسب

 کند. فراهم می



131 

...علف هرز در مزارع غلات باتشخیص طاهری حاجی وند و همکاران:   

 ( بهینه سازی تابع اتلاف3شکل )
Figure (3) Optimization of the loss function

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ( روند کلی تشخیص اشیا به کمک شبکه عصبی کانولوشن4شکل )
Figure (4) The schematic of object recognition using convolutional neural network 



130 

 1743، بهار 1شماره 74مهندسی زراعی )مجله علمی کشاورزی( جلد 

 

 بانه( تشخیص  شبکه ترنسفورمر دید0شکل )
Figure (5) Detection of the watchdog transformer network 

 ( تنظیم پارامترها1جدول )
Table (1) Setting of the parameters

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 ها ( ارزیابی عملکرد مدل با سایر الگوریتم0جدول )

Table (2) Evaluation of the model performance with other algorithms 

 پارامتر
Parameter 

 مقدار
Value 

 دوره آموزش

Training course 

 تکرار 3444

3000 iterations 
 های ورودی هر دوره )دسته( داده

Input data of each course 

(Category) 

 دسته 2
Two category 

 ساز تابع بهینه

Optimizer function 

 تصادفی نزول گرادیان

SGD (Stochastic gradient descent) 
 مونتوم

Montum 
13/4 

 نرخ آموزش

Training rate 
4432/4 

 مدل

Model 

 پوشش

Recall 
 

 صحت

Precision 
 

 میانگین دقت

Accuracy 

 

 زمان تشخیص )ثانیه(

Detection time (s) 

Vision transfer 0.94 0.93 0.95 13.3 
VGG 0.84 0.83 0.87 26 

 شبکه عصبی کانولوشنی

Convolutional neural 

network 

 

0.76 0.75 0.84 32 

Detect net 0.77 0.71 0.74 33 

VGG net  وgoogle net 0.70 0.71 0.77 41 

ResNet50 0.82 0.81 0.88 28 
RCNN 0.76 0.77 0.78 27 
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...علف هرز در مزارع غلات باتشخیص طاهری حاجی وند و همکاران:   

 
 و بحث نتای 

مقدار میانگین دقت و زمان اجرا این مدل در جدول 

، تشخیص این مدل را بر 3نشان داده شده است. شکل  2

ی ارزیابی بصری را نشان روی تصویر انتخاب شده برا

 میدهد.

مشخص است روش ارائه  2طور که از جدول  همان

شده توانسته است به بالاترین دقت در مقایسه با سایر 

های موجود برسد و توانسته در  مدت زمان بسیار روش

کمتر علفهای  موجود را تشخیص دهد. در مقایسه با سایر 

تشخیص بالای نیز  قادر به  reset50ها الگوریتمروش

 2.۰درصد بوده است، هرچند زمان اجرای آن حدود  11

ها  برابر روش ارائه شده است. در مقایسه کارایی الگوریتم

-اندازه دقت حائز اهمیت است. با مقایسه زمان اجرا نیز به

ها به درصد از داده 44های انجام شده و درنظرگرفتن 

آزمایش،  درصد به عنوان داده 34عنوان داده آموزش و 

ثانیه  14الگوریتم ارائه شده توانسته است تنها در 

 04های هرز موجود در مزرعه را با دقت بالای  علف

 درصد تشخیص دهد.

 

 گیری نتیجه

های اخیور   ها و مدل ها، تکنیک در این مطالعه معماری

هوای هورز    دیده شده برای شناسایی علف از پیش آموزش

بررسی مقایسه شوده اسوت.   در مزارع غلات با تراکم بالا، 

کننوده   عنوان اسوتخراج  شبکه عصبی کانولوشن مختلف به

هووا، مورداسووتفاده قوورار گرفتنوود؛ چراکووه    ویژگووی موودل 

های عمیوق شوبکه کانولوشون عملکورد بهتوری را       معماری

پووذیر  توور برنامووه را امکووان دهنوود و توسووعه سووریعارائووه مووی

ویر سازند. علاوه بر این روشی برای حول مشوکل تصوا    می

منظور افوزایش پارامترهوای    های هرز با تراکم بالا، به علف

هوای هورز    یوابی علوف   مختلف دقت در تشخیص و مکوان 

هوای هورز در    پیشنهاد شوده اسوت. بورای تشوخیص علوف     

های مزرعه پیچیده، مدل پیشنهادی از نظر عملکورد  محیط

هوای هورز در    است. علوف بسیار مناسب و قابلیت اطمینان 

صورت زمان واقعی و از طریوق انوواع    وان بهت مزارع را می

توانود یوک    هوا شناسوایی کورد و  حتوی موی      مختلف مودل 

هوای هورز بوا     تکنیک کلیدی برای تشخیص برخط علوف 

 پهپاد باشد. 

دهند که بهترین عملکرد از نظور زموان   نتایج نشان می

تشخیص مربوط به الگوریتم ارائه شده اسوت کوه قابلیوت     

 Visionهموراه را نیوز دارد. مودل    هوای  استفاده در تلفن

transfe  هوای هورز در   ، دقت بالایی در تشوخیص علوف 

های مزرعه پرتراکم و پیچیده دارد. مدل پیشنهادی  محیط

قبول است.  از نظر عملکرد و قابلیت اطمینان جالب و قابل

های هرز شبکه پیشنهادی با اطمینوان   میزان شناسایی علف

تووان   کارهوای آتوی موی    درصد است. به عنوان 0۰بالای 

هوا بورای    هوا و روش  های ارائه شده را با سوایر شوبکه   مدل

هوای علوف هورز در شورایط مزرعوه      بهبود تشخیص گونه

هوا   ها و شبکه توان از دیگر مدل ترکیب کرد. همچنین می

هوا و   در حوزه یادگیری عمیق، از نووع تشوخیص پیکسول   

 تقطیع مبتنی بر آستانه استفاده کرد. 
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