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ABSTRACT 

Objective: Computer vision is a branch of artificial intelligence that deals with object 

recognition in images or image classification. In this article, transfer learning was used to 

classify weed images into eighteen categories. With the help of transfer learning models, image 

processing using deep learning algorithms can be implemented on computers with standard 

hardware capabilities. The trade-off is reduced model accuracy compared to using deep learning 

from scratch.  

Material and methods: First, images from each of the eighteen weed categories were 

collected. These were split into a training set (695 images) and a test set (260 images). The 

training dataset was then augmented using computer-based image enhancement, increasing its 

size tenfold to 6,950 images. These images served as the raw input data for building the 

computer vision model. Image preprocessing was carried out using functions available in the 

PyTorch library. Then, a transfer learning model was developed using the training images and 

evaluated using the test images. The main evaluation metric in this study was the confusion 

matrix, through which other metrics—sensitivity, specificity, precision, F1-score, and 

accuracy—were calculated and presented.  

Results: According to the results, the values of sensitivity, specificity, precision, F1-score, and 

accuracy were 84%, 99%, 83%, 84%, and 84%, respectively.  

Conclusion: These results indicate that the classifier performed acceptably well despite being 

trained without a GPU-equipped computer. 
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 ده یچک

بندي تصاوير  اي از هوش مصنوعي است که با تشخیص اشیاء موجود در يک تصوير و يا دستهماشین بینايي شاخه  هدف:

بندي تصاوير علفهاي هرز در هجده دسته از روش يادگیري انتقالي استفاده شده  سر و کار دارد. در اين مقاله براي دسته

پیاده انتقالي،  يادگیري  مدلهاي  از  استفاده  با  الگوريتماست.  کمک  به  تصوير  پردازش  روي  سازي  عمیق  يادگیري  هاي 

شود. هزينه انجام اين کار کم شدن صحت مدل بر مبناي  پذير ميافزاري معمولي امکانهاي داراي امکانات سخترايانه

 يادگیري انتقالي نسبت به مدل يادگیري عمیق است. 

آوري شد و اين تصاوير به دو دسته آموزش،  جمع  هاي هرزهر يک از هجده دسته علفابتدا تصاويري از    ها:مواد و روش

اي آموزش با فرآيند افزايش  تصوير، تقسیم شدند. سپس تعداد تصاوير پايگاه داده  260تصوير، و آزمون، شامل    695شامل  

هاي  تصوير رسید. اين تصاوير به عنوان داده  6950اي آموزش به  اي تصاوير ده برابر شد و تعداد تصاوير پايگاه دادهرايانه

پردازش تصاوير به کمک توابع موجود در  خام اولیه براي ايجاد مدل ماشین بینايي مورد استفاده قرار گرفت. عملیات پیش

زش توسعه يافت و روي  اي آموانجام شد، سپس مدل يادگیري انتقالي با استفاده از تصاوير پايگاه داده  PyTorchکتابخانه  

اي آزمون، ارزيابي شد. معیار اصلي ارزيابي مدل، ماتريس در هم ريختگي بود که به وسیله آن ساير تصاوير پايگاه داده

 و صحت محاسبه و نتايج آن ارائه شد.   F1معیارهاي ارزيابي يعني حساسیت، اختصاصیت، دقت، نمره 

و صحت به دست آمده در    F1بر طبق نتايج به دست آمده مقادير معیارهاي حساسیت، اختصاصیت، دقت، نمره    ها:یافته 

 درصد بودند.  84و  84، 83، 99، 84ترتیب برابر با اين پژوهش به

در فرآيند آموزش  GPUاين نتايج از قابل قبول بودن عملکرد دسته بند با وجود عدم استفاده از رايانه مجهز به  گیری:نتیجه

 حکايت دارد.

 ، يادگیري انتقالي EfficientNetعلف هرز، مدل   ،بندي، صحت آزموندسته :های کلیدیواژه
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 مقدمه

ای از هوش مصنوعی است که با تشخیص ماشین بینایی شاخه

بندی تصاویر بر طبق آنچه که  اشیاء در یک تصویر و یا دسته

 در طول فرآیند آموزش یادگرفته است سر و کار دارد. 

از   استفاده  با  هستهGPUامروزه  چند  تمام های  تقریباً  ای، 

الگوریتم کارگیری  به  با  ماشین  دید  با  مرتبط  های کارهای 

پیاده عمیق  مییادگیری  الگوریتمسازی  از  ویژه  به  های شوند، 

های عصبی کانولوشنال به وفور در این زمینه به کار گرفته  شبکه

شوند. یک شبکه عصبی کانولوشنال در صدد یافتن الگو در می

لایه تعداد  چه  هر  است.  تصویر  باشد،  یک  بیشتر  شبکه  های 

تری های صحیحبینیالگوهای بیشتری گرفته خواهد شد و پیش

عصبی  شبکه  یک  کاری  اصول  شد.  خواهد  حاصل  شبکه  از 

کانولوشنال به صورت زیر است: یک فیلتر متحرک کوچک ) با  

ز پیکسل( حرکت خود را ا  5× 5و یا    3×3اندازه به عنوان مثال  

چپ یک تصویر دارای اندازه بزرگ )به عنوان مثال  -گوشه بالا 

گام200× 200 با  و  کرده  شروع  به پیکسل(  پیکسلی  یک  های 

کند. در هر موقعیتی که فیلتر شکلی سمت راست حرکت می

شبیه الگویش تشخیص دهد، آن شکل را در موقعیت متناظر از 

می انعکاس  از  تصویر خروجی  بالایی  لایه  اینکه  از  بعد  دهد. 

تصویر جارو شد، فیلتر به لبه سمت چپ لایه بعد منتقل شده 

و شروع به حرکت به سمت راست به منظور پیدا کردن الگوها 

شود تا فیلتر به  کند. این فرآیند آنقدر تکرار میدر این لایه می

موقعیت پائین و سمت راست تصویر برسد. تصویر خروجی از 

ال های گوی فیلتر است که در مکاناین فرآیند، تکرارهایی از 

ثبت شده  بوده،  موجود  الگو  آن  که  اصلی  تصویر  با  متناسب 

است. بنابراین، اگر از فیلترهای مختلفی در این فرآیند استفاده 

داده  تشخیص  شده  داده  تصویر  الگوهای  از  بسیاری  شود، 

دسته فرآیند  در  الگوها  این  و  شد  مورد خواهد  تصاویر  بندی 

فیلترها،   تعداد  بر  افزودن  هزینه  گرفت.  خواهند  قرار  استفاده 

زمان و منابع سخت افزاری بیشتری است که برای کامل شدن  

شبکه بنابراین،  است.  نیاز  مورد  فرآیند  عصبی  کل  های 

چند   GPUکانولوشنال خیلی عمیق برای اجرا به سخت افزار  

ای نیاز دارند و بدون آن فرآیند آموزش شبکه خیلی طول هسته

عمل می وارد  انتقالی  یادگیری  مفهوم  که  اینجاست  در  کشد. 

 شود. می

به   عمیق  خیلی  شبکه  یک  ضرایب  انتقالی،  یادگیری  مدل  در 

روی  اما  دارد  اول  شبکه  با  مشابهی  وظیفه  که  دیگری  شبکه 

شود. ضرایب منتقل کند، انتقال داده میتصاویر دیگری عمل می

شده برای جلوگیری از تغییر در طول فرآیند آموزش مدل، ثابت  

شوند. با استفاده از این روش، شبکه در زمان در نظر گرفته می

های تصاویر داده منطقی قابل آموزش بوده و قادر است کلاس

های عصبی کانولوشنال شده را تشخیص دهد. بنابراین، شبکه

با استفاده از روش   CPUخیلی عمیق روی رایانه معمولی دارای  

برخی از پژوهشگران از   سازی است.یادگیری انتقالی قابل پیاده

اند، به  الی برای پردازش تصاویر استفاده کردهایده یادگیری انتق

  ( Ouhami et al., 2020)و    (Chen et al., 2020)  عنوان مثال 

روی  از  گیاهی  بیماریهای  تشخیص  برای  انتقالی  یادگیری  از 

بندی تصاویر گیاه استفاده کردند. در پژوهش دیگری برای دسته

آفات گیاهی از شبکه عصبی پیچشی عمیق و یادگیری انتقالی 

است   شده   ,Thenmozhi & Srinivasulu Reddy)استفاده 

2019)  . 

که مختلف  پژوهش  همانطور  نویسندگان  سوی  از  اخیر  های 

می علف  ،دهدنشان  شناسایی  هرز  حوزه  طور بهنیز  های 

های یادگیری عمیق قرار گرفته فناوریچشمگیری تحت تأثیر  

شناسایی    (Li & Chen, 2025)  .است اساسی  چالش  به 

محیطعلف در  هرز  پیچیدههای  و های  محصولات  که  ای 

اند و کنند پرداختهتنیده رشد میصورت درهمهای هرز بهعلف

کش بر روی که راهکار مؤثر، پاشش دقیق علف  کردندپیشنهاد 

محصولات  علف به  آسیب  از  که  است  حالی  در  هرز  های 

طبقه بر  آنان  فنی  رویکرد  شود.  و جلوگیری  شناسایی  بندی، 

که    کردندو اذعان    بودها و محصولات متمرکز  یابی علفمکان

تنیده، از عوامل اصلی های پیچیده ناشی از رشد درهمویژگی

 .های هرز هستندهای علفمؤثر بر استخراج ویژگی



 2 ......بندي تصاويرسازي يک مدل يادگیري انتقالي براي دسته پیاده : احمدي و توسلي       

 

(Pai et al., 2024)   تحول چشم چگونگی  از  جامع  اندازی 

ارائه  کامل کشاورزی توسط روش یادگیری عمیق  ؛ دادندهای 

ها را یابی سریع اشیاء و شناسایی آنرویکردی که امکان مکان

کنند که شناسایی و سازد. با این حال، آنان تأکید میفراهم می

های  تواند دشوار باشد، زیرا علفهای هرز میبندی علفطبقه

هرز و محصولات شباهت زیادی در رنگ، شکل و بافت دارند. 

ادبیات   های  روشدر  پتانسیل  وجود  دهنده  نشان  آنهامرور 

بندی  یابی و طبقهمختلف یادگیری عمیق برای شناسایی، مکان

ها از که عمده پژوهش  کردندو بیان    بودها و محصولات  علف

های از پیش  و مدل   گرفتهشده بهره  راهبردهای یادگیری نظارت

مجموعهآموزش بر  را  برچسبدادهدیده  و  بزرگ  خورده های 

 .اند تا به دقت بالا دست یابندبازآموزی کرده

(Hasan et al., 2022) گستردهپژوهش تجربی  بر های  ای 

شامل پیشرفته  عمیق  عصبی  شبکه  پنج  ،  VGG16  روی 

ResNet-50  ،Inception-V3  ، Inception-ResNet-v2 و 

MobileNetV2   آن کارایی  و  داده  شناسایی  انجام  در  را  ها 

آنعلف ارزیابی کردند.  یادآور شدند  های هرز  شناسایی  ها  که 

میان علف شکل  و  بافت  رنگ،  شباهت  دلیل  به  هرز  های 

برانگیز است و این موضوع  ها کاری چالشمحصولات و علف

واسطه شرایط تصویربرداری، موقعیت جغرافیایی یا تواند بهمی

آب پیچیدهشرایط  تصاویر  ثبت  هنگام  در  شود. وهوایی  تر 

 تر، یک پایگاه داده کوچکپژوهش آنان با ترکیب چند مجموعه

ها و محصولات ایجاد کرده و با استفاده از داده بزرگ از علف

عدم داده،  افزایش  این روش  و  داده  کاهش  را  کلاسی  توازن 

های عصبی به کار برده است. داده را برای ارزیابی شبکهپایگاه

آن کلیدی  کهیافته  داد  نشان  روی  VGG16 ها  بر 

حالیدادهمجموعه در  داشته،  بهتری  عملکرد  کوچک   کههای 

ResNet-50   داده ترکیبی بزرگ عملکرد بهتری نسبت   در پایگاه

 .ها ارائه کرده استبه سایر مدل 

(Gopalakrishnan et al., 2025  )  ارائه پیشرفتهرویکردی تر 

های بندی علفای خودکار برای شناسایی و طبقهکرده و سامانه

 هالمور“سازی  هرز مبتنی بر مدل یادگیری عمیق همراه با بهینه

“(AWRC-DLMLO) این تکنیک با استفاده از  اند.توسعه داده

پردازش تصاویر برای حذف فیلترگذاری گاوسی در مرحله پیش

می  نویز آغاز  بخشناخواسته  سپس  با شود،  گیاهان  بندی 

ازبهره می Residual Attention U-Net گیری  و انجام  گیرد 

استفاده  ShuffleNetV2 برای استخراج بردار ویژگی از روش

سازی لمورها برای تنظیم  شود. افزون بر این، الگوریتم بهینهمی

 .ابرپارامترها و بهبود کارایی مدل به کار گرفته شده است

در این پژوهش از روش یادگیری انتقالی بر مبنای مدل از پیش 

دیده   دسته  EfficientNetآموزش  علف برای  تصاویر  بندی 

به   انتخاب  این  دلیل  است.  استفاده شده  دسته  در هجده  هرز 

سازی شبکه برای پیاده  GPUعدم دسترسی به رایانه مجهز به  

گردد. همچنین از آنجا که استفاده عصبی پیچشی عمیق بر می

پشتیبان   بردار  ماشین  مثل  سنتی  ماشین  یادگیری  روشهای  از 

(SVM)    و  2012برای کاربردهای پردازش تصویر پس از سال

های عصبی پیچشی منسوخ شده است، استفاده با معرفی شبکه

این  انجام  برای  موجود  گزینه  تنها  انتقالی  یادگیری  روش  از 

به دلیل ساختار   EfficientNetپژوهش بود. از سوی دیگر مدل  

اش به عنوان یک مدل  شبکه کارآمد و مکانیزم های هوشمندانه

شود. این مدل با بندی تصاویر ظاهر میبرتر برای وظایف طبقه

تسریع  شده،  داده  آموزش  پیش  از  پارامترهای  بارگذاری 

همگرایی و کاهش زمان آموزش در یادگیری انتقالی را به همراه  

را به یک انتخاب قدرتمند    EfficientNetدارد. این مشخصات،  

ها  کند که از دیگر مدل بندی تصویر تبدیل میبرای وظایف طبقه

 (. Huang et al., 2023)گیرد در دقت و کارایی پیشی می

  

 هامواد و روش 

 آماده سازی تصاویر خام  -1

از علف نوع  تشخیص هجده  پژوهش  این  از  های هرز  هدف 

های علمی و فارسی این هجده نوع  موجود در مزارع است. نام

آورده شده است. در این پژوهش از نام   1علف هرز در جدول  

بند استفاده  های دستههای هرز به عنوان نام گروهعلمی این علف

 شد.  



 1-15، ص 1404 تابستان، 2، شماره 5جلد  کشاورزي پايدارعلوم هاي پژوهش      3

 

 
 

بند در اين  هاي دسته هاي گروههاي هرز به عنوان نامهاي علمي علفهاي هرز مورد استفاده در اين پژوهش )نامهاي علمي و فارسي علفنام -1 جدول

 پژوهش مورد استفاده قرار گرفت( 

 نام فارسي  نام علمي

Bromus danthoniae Trin  برموس 
Capsella bursa pastoris (L.) کیسه کشیش 

Cardaria draba (L.) Desv  ازمک 

Cirsium arvense (L.) Scop  کنگر صحرايي 

Convolvulus arvensis L پیچک صحرايي 

Galium tricornutum  شیر پنیر 

Glycyrrhiza glabra  شیرين بیان 

Lactuca spp کاهوک وحشي 

Matricaria chamomilla  بابونه 

Melilotus officinalis  يونجه زرد 

Polygonum persicaria L  هفت بند 

Scorpiurus muricatus L. دم عقربي 

Silybum marianum (L.) Gaertn  خار مريم 

Sinapis arvensis  خردل وحشي 

Sorghum halepense (L.) Pers قیاق 

Tragopogon major شنگ 

Vaccaria hispanica جغجغک 

Vicia hyrcanica  ماشک گل زرد 

 

های دسته بند برای  از تعدادی تصویر متعلق به هر یک از گروه

این   در  استفاده  مورد  تصاویر  کل  شد.  استفاده  مدل  توسعه 

های هرز بود. ابتدا تصاویر تصویر از علف  955پژوهش برابر با  

از گروه با نسبت های دستههر یک  و  به صورت تصادفی  بند 

به دو زیر گروه تقسیم شدند. سپس به ازاء هر    1به    3تقریبی  

گانه، تصاویر زیر گروه بزرگتر های هرز هجدهکلاس از علف

بند متناظر منتقل شدند به یک پوشه دارای نام یکسان با نام دسته

کپی   "train"ها در پوشه دیگری تحت عنوان  و همه این پوشه

تصویر بود(.   695برابر با    trainشدند )کل تصاویر اولیه پوشه  

های کوچکتر انجام شد، ی برای هر یک از زیر گروهروند مشابه

دست آمده در پوشه دیگری  های بهبا این تفاوت که تمام پوشه

عنوان   پوشه    "test"تحت  اولیه  تصاویر  )کل    testکپی شدند 

تصویر بود(. همچنین برای افزایش تعداد تصاویر    260برابر با  

در این   image augmentationآموزشی به کمک رایانه از روش  

برابر شد.   10پژوهش استفاده گردید و تعداد تصاویر آموزشی  

به پوشه نهایی تحت عنوان   "test"و    "train"های  سپس پوشه

"Iran_Weeds"    زبان کاری  در مسیر  پوشه  این  منتقل شدند. 

منظور توسعه مدل کپی شد. تعداد کل  به   Pythonنویسی  برنامه

بترتیب   "test"و    "train"های  شهتصاویر نهایی قرار گرفته در پو 

با   پوشه    260و    6950برابر  در  موجود  تصاویر  بود.  تصویر 

"train"    ،برای آموزش مدل استفاده شد )منظور از آموزش مدل

های مدل روی  بینیهای مدل در جهتی است که پیشتغییر وزن

حالی  "train"تصاویر   در  یابد(،  انطباق  واقعیت  تصاویر با  که 

های به برای آزمایش خوب بودن وزن  "test"موجود در پوشه  

های هرز موجود در تصاویر  دست آمده برای تشخیص علف

 به کار برده شد.  "test"دیده نشده پوشه 

 

 روند توسعه مدل -2

 PyCharmنویسی  توسعه مدل با کد نوشته شده در محیط برنامه

کتابخانه   از  استفاده  برنامه  PyTorchبا   Pythonنویسی  زبان 

کتابخانه   در  شد.  این   PyTorchانجام  که  دارد  وجود  توابعی 

های برمبنای مفهوم یادگیری انتقالی کتابخانه را برای ایجاد مدل 
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می انتقالی  مناسب  یادگیری  برمبنای  مدل  معماری   (TL)کند. 

نشان   2های هرز در جدول  بندی هجده نوع از علفبرای دسته

داده شده است. شایان ذکر است که مدل یادگیری انتقالی مورد 

نظر در این پژوهش برمبنای مدل از پیش آموزش دیده تحت 

توسعه یافته است.  EfficientNetعنوان 

 

 

   EfficientNet استوار بر مدل از پیش آموزش ديده (TL)معماري مدل يادگیري انتقالي  -2جدول 
================================================================================================= 
Layer (type (var_name))       Input Shape          Output Shape         Param #        Trainable 
================================================================================================= 
EfficientNet (EfficientNet)   [32, 3, 224, 224]    [32, 18]             --             Partial 
├─Sequential (features)       [32, 3, 224, 224]    [32, 1280, 7, 7]     --             False 
│    └─Conv2dNormActivation(0)[32, 3, 224, 224]    [32, 32, 112, 112]   --             False 
│    │    └─Conv2d (0)        [32, 3, 224, 224]    [32, 32, 112, 112]   (864)          False 
│    │    └─BatchNorm2d (1)   [32, 32, 112, 112]   [32, 32, 112, 112]   (64)           False 
│    │    └─SiLU (2)          [32, 32, 112, 112]   [32, 32, 112, 112]   --             -- 
│    └─Sequential (1)         [32, 32, 112, 112]   [32, 16, 112, 112]   --             False 
│    │    └─MBConv (0)        [32, 32, 112, 112]   [32, 16, 112, 112]   (1,448)        False 
│    └─Sequential (2)         [32, 16, 112, 112]   [32, 24, 56, 56]     --             False 
│    │    └─MBConv (0)        [32, 16, 112, 112]   [32, 24, 56, 56]     (6,004)        False 
│    │    └─MBConv (1)        [32, 24, 56, 56]     [32, 24, 56, 56]     (10,710)       False 
│    └─Sequential (3)         [32, 24, 56, 56]     [32, 40, 28, 28]     --             False 
│    │    └─MBConv (0)        [32, 24, 56, 56]     [32, 40, 28, 28]     (15,350)       False 
│    │    └─MBConv (1)        [32, 40, 28, 28]     [32, 40, 28, 28]     (31,290)       False 
│    └─Sequential (4)         [32, 40, 28, 28]     [32, 80, 14, 14]     --             False 
│    │    └─MBConv (0)        [32, 40, 28, 28]     [32, 80, 14, 14]     (37,130)       False 
│    │    └─MBConv (1)        [32, 80, 14, 14]     [32, 80, 14, 14]     (102,900)      False 
│    │    └─MBConv (2)        [32, 80, 14, 14]     [32, 80, 14, 14]     (102,900)      False 
│    └─Sequential (5)         [32, 80, 14, 14]     [32, 112, 14, 14]    --             False 
│    │    └─MBConv (0)        [32, 80, 14, 14]     [32, 112, 14, 14]    (126,004)      False 
│    │    └─MBConv (1)        [32, 112, 14, 14]    [32, 112, 14, 14]    (208,572)      False 
│    │    └─MBConv (2)        [32, 112, 14, 14]    [32, 112, 14, 14]    (208,572)      False 
│    └─Sequential (6)         [32, 112, 14, 14]    [32, 192, 7, 7]      --             False 
│    │    └─MBConv (0)        [32, 112, 14, 14]    [32, 192, 7, 7]      (262,492)      False 
│    │    └─MBConv (1)        [32, 192, 7, 7]      [32, 192, 7, 7]      (587,952)      False 
│    │    └─MBConv (2)        [32, 192, 7, 7]      [32, 192, 7, 7]      (587,952)      False 
│    │    └─MBConv (3)        [32, 192, 7, 7]      [32, 192, 7, 7]      (587,952)      False 
│    └─Sequential (7)         [32, 192, 7, 7]      [32, 320, 7, 7]      --             False 
│    │    └─MBConv (0)        [32, 192, 7, 7]      [32, 320, 7, 7]      (717,232)      False 
│    └─Conv2dNormActivation(8)[32, 320, 7, 7]      [32, 1280, 7, 7]     --             False 
│    │    └─Conv2d (0)        [32, 320, 7, 7]      [32, 1280, 7, 7]     (409,600)      False 
│    │    └─BatchNorm2d (1)   [32, 1280, 7, 7]     [32, 1280, 7, 7]     (2,560)        False 
│    │    └─SiLU (2)          [32, 1280, 7, 7]     [32, 1280, 7, 7]     --             -- 
├─AdaptiveAvgPool2d (avgpool) [32, 1280, 7, 7]     [32, 1280, 1, 1]     --             -- 
├─Sequential (classifier)     [32, 1280]           [32, 18]             --             True 
│    └─Dropout (0)            [32, 1280]           [32, 1280]           --             -- 
│    └─Linear (1)             [32, 1280]           [32, 18]             23,058         True 
================================================================================================= 
Total params: 4,030,606 
Trainable params: 23,058 
Non-trainable params: 4,007,548 
Total mult-adds (Units.GIGABYTES): 12.31 
================================================================================================= 
Input size (MB): 19.27 
Forward/backward pass size (MB): 3452.10 
Params size (MB): 16.12 
Estimated Total Size (MB): 3487.49 

 

 

شود، پارامترهای قرار گرفته در بخش همانطور که مشاهده می

ویژگی فرآیند   [Sequential (features)]ها  استخراج  در طول 

پارامترها   این  اصطلاح  به  و  ندارند  تغییر  امکان  مدل  آموزش 

freeze  استخراج شده بخش  پارامترهای  آموزش  )قابلیت  اند 

لحاظ شده است(، و فقط پارامترهای قرار گرفته    Falseهاویژگی

قابل تغییر هستند.   [Sequential (classifier)]بند  در بخش دسته

این کار باعث کاهش قابل توجه در زمان مورد نیاز برای آموزش  

شود. از نظر عددی، تعداد پارامترهای قابل آموزش از مدل می

مدل    4030606 به  مربوط    23058به    EfficientNetپارامتر 

مربوط   انتقالی  پارامتر  یادگیری  مفهوم  برمبنای  مدل   (TL)به 
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شود که امکان باعث می  TLکاهش یافته است. این ویژگی مدل  

به   معمولی در زمان   CPUاجرای این مدل روی رایانه مجهز 

 منطقی ایجاد شود.  

که توسط کاربر باید مقدار آن تنظیم   TLمقادیر پارامترهای مدل  

 آورده شده است: 3شود در جدول  
 

 

 
 TL مقادير پارامترهاي تعیین شده براي مدل -3 جدول

 مقدار نام فارسی  نام انگلیسی 

Training epoch های  تعداد دوره

 آموزش 

25 

Batch size   تعداد تصاویر

های  مربوط به گروه

تصویری استفاده شده در 

 آموزش 

32 

optimizer ساز تابع بهینه Adam 

Learning rate  0/001 نرخ یادگیری 

Loss function  تابع هزینه CrossE

ntropy 

 معیارهای ارزیابی مدل -3

 زمان آموزش مدل -3-1

به طور کلی مدل دارای زمان آموزش کم از مدل دارای زمان  

آموزش زیاد بهتر است. بنابراین زمان آموزش به عنوان یکی از  

در  آموزش  زمان  مقدار  اهمیت  شد.  لحاظ  ارزیابی  معیارهای 

های مجهز به  مدلهای یادگیری عمیق در حال اجرا روی رایانه

CPU  معمولی به جایGPU رود.بالاتر می 

 

 Sensitivity (Recall)حساسیت  -3-2

های مثبتِ صحیح را  این معیار توانایی مدل در شناسایی نمونه

فرمول زیر  می از  استفاده  با  زبان ریاضی حساسیت  به  رساند. 

 شود: محاسبه می

Sensitivity (Recall) =  
TP

TP+FN
× 100  

هایی است که به طور صحیح، مثبت  تعداد نمونه  TPکه  جایی

هایی است که به اشتباه، تعداد نمونه  FNاند و  پیش بینی شده

تعداد تصاویر متعلق   TPاند. به بیان دیگر  منفی پیش بینی شده

ها را متعلق به یک دسته خاص علف هرز است که مدل هم آن

تعداد تصاویر   FNبه آن دسته خاص پیش بینی کرده است و  

ها را به متعلق به یک دسته خاص علف هرز است که مدل آن

های دیگر پیش بینی کرده است. در واقع اشتباه متعلق به دسته

مخرج کسر تعداد تصاویری که به طور واقعی متعلق به آن دسته 

می را  هستند  هرز  علف  تعداد خاص  کسر  صورت  و  رساند 

ق به آن دسته خاص از علف تصاویر درست پیش بینی شده متعل

 کند.هرز را مشخص می

 

 Specificityاختصاصیت   -3-3

های منفیِ صحیح هر این معیار قابلیت مدل در شناسایی نمونه

دسته میگروه  را  با بند  اختصاصیت  ریاضی  زبان  به  رساند. 

فرمول   از  Specificityاستفاده  =  
TN

TN+FP
× محاسبه    100

هایی است که به طور صحیح، تعداد نمونه  TNشود، جاییکه  می

شده بینی  پیش  و  منفی  نمونه  FPاند  به تعداد  که  است  هایی 

 اند. اشتباه، مثبت پیش بینی شده

های هرز در نظر گرفته  به بیان دیگر اگر دسته خاصی از علف

دسته  TNشود،   به سایر  متعلق  تصاویر  های علف هرز تعداد 

ها را متعلق به آن دسته خاص پیش بینی است که مدل هم آن

های علف  تعداد تصاویر متعلق به سایر دسته  FPنکرده است و  
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ها را به اشتباه متعلق به آن دسته خاص هرز است که مدل آن

پیش بینی کرده است. در واقع مخرج کسر تعداد تصاویری که 

نیستند را   به آن دسته خاص علف هرز  به طور واقعی متعلق 

دهد که  رساند و صورت کسر تعداد تصاویری را نشان میمی

ها به آن دسته خاص علف هرز به طور صحیح  عدم تعلق آن

 بینی شده است. پیش

 

 Precisionدقت  -3-4

نمونه تعداد  نسبت  معیار  مثبت  این  صحیح  طور  به  که  هایی 

شدهپیش نمونهبینی  کل  تعداد  به  پیشاند  مثبت  که  بینی هایی 

کند. به زبان ریاضی دقت با استفاده از اند را مشخص میشده

Precisionشود:  فرمول زیر محاسبه می =  
TP

TP+FP
× 100 . 

 

 F1 scoreیا  F1نمره  -3-5

نمره   محاسبه  به  دقت  و  حساسیت  هارمونیک   F1میانگین 

داریم:  می ریاضی  بیان  به  F1 scoreانجامد.  =

 
2 × Precision × Recall

Precision+Recall
× . هر گاه یکی از مقادیر حساسیت 100

شود که بد بودن مدل صفر می  F1و یا دقت صفر باشند، نمره  

که میانگین حسابیِ این دو  دهد، درحالیرا به خوبی نشان می

 پارامتر عددی بزرگتر از صفر خواهد شد.  

 

 Accuracyصحت   -3-6

نمونه تعداد  نسبت  محاسبه  با  معیار  صحیح این  طور  به  های 

پیشپیش کل  تعداد  به  مدل  توسط  شده  بهبینیبینی  دست  ها 

Accuracyآید. به بیان ریاضی داریم:  می =  
TP+TN

TP+TN+FP+FN
×

دوره 100 هر  از  پس  پارامتر  این  آموزش،  فرآیند  طول  در   .

می  (epoch)آموزش   تعداد محاسبه  مطالعه  این  )در  شود 

دوره در نظر گرفته شد(، سپس مقادیر   25های آموزش  دوره 

شوند. نمودار  صحت محاسبه شده برحسب عدد دوره رسم می

دورهبه تعداد  کفایت  از  یافتن  اطمینان  برای  آمده  های  دست 

 رود.کار می آموزشی به

 

 Confusion matrixماتریس در هم ریختگی    -3-7

های غلط  بینیدست آمدن شناخت کاملی از تعداد پیشبرای به

اینکه گروهِ صحیح با کدام گروه است، از ها قاتی شدهمدل و 

استفاده می این مطالعه یک ماتریس در هم ریختگی  در  شود. 

ریختگی   هم  در  مکان   18× 18ماتریس  شدن  مشخص  برای 

های غلط هجده نوع علف هرز مورد مطالعه در این بینیپیش

توسعه یافته است. در یک ماتریس در هم ریختگی،  پژوهش 

هر چه تمرکز مقادیر بزرگ روی قطر اصلی ماتریس بیشتر باشد  

سلول  سایر  در  بیشتری  کوچک  و  صفر  مقادیر  های  )یعنی 

 .  (Vidyarthi et al., (2021))ماتریس باشد( بهتر است 

 

 نتایج و بحث 

 زمان آموزش مدل:   -1

ثانیه )حدود   24440زمان کل مصرف شده برای آموزش مدل  

 CPUای که مجهز به  ساعت( شد. از آنجا که مدل روی رایانه  7

معمولی بود آموزش داده شده است، این مقدار زمان هر چند  

زیاد است اما منطقی بوده و در صورت استفاده از رایانه مجهز 

به مقدار قابل توجهی    GPUبه   برای آموزش مدل، این زمان 

 یابد. کاهش می

 صحت مدل برحسب شماره دوره:   -2

و تابع هزینه به دست آمده در طول   مقادیر صحت  1شکل 

فرآیندهای آموزش و آزمون مدل برحسب شماره دوره را 

دهد:نشان می
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 و تابع هزينه فرآيندهاي آموزش و آزمون برحسب شماره دوره مقادير صحت -1 شکل

 

آید این است که در به دست می  1ای که از شکل  اولین نکته

های مقادیر صحت و تابع هزینه ، نوسان15بیش از    شماره دوره

از   %10در حد   بیش  به  آزمون  بوده و صحت مدل در بخش 

رسیده است، در نتیجه مدل خوب آموزش دیده است و    80%

از   بیش  به  دوره  شماره  چشمگیر    25افزایش  افزایش  باعث 

که  آنجا  از  دیگر  از طرف  شد.  نخواهد  آزمون  بخش  صحت 

صحت بین  شماره فاصله  در  آزمون  و  آموزش  بخش  های 

کم شده، در نتیجه برای مدل وضعیت بیش  15های بالای دوره 

 برازشی و کم برازشی پیش نیامده است.

 های آزمون:  هم ریختگی برای نمونهماتریس در -3

تصویر    260دست آمده از  ماتریس درهم ریختگی به  2شکل  

 دهد: ای آزمون را نشان میمتعلق به مجموعه داده

 

 
 دست آمده در اين مطالعهماتريس درهم ريختگي به  -2شکل 
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های های واقعی در برابر برچسبدر این شکل ماتریس برچسب

بینی شده توسط مدل برای تصاویر آزمون نشان داده شده پیش

سلول  در  موجود  اعداد  و  تعداد است  بیانگر  ماتریس  های 

برچسب از  ترکیب  هر  به  متعلق  که تصاویر  همانطور  هاست. 

های قرار گرفته در  شود اعداد ثبت شده در سلول مشاهده می

سایر  در  شده  ثبت  اعداد  از  بزرگتر  ماتریس  این  اصلی  قطر 

های قطر اصلی های ماتریس است. اعداد موجود در سلول سلول 

ایِ آزمون مربوط  ماتریس، تعداد تصاویر متعلق به مجموعه داده

گروه از  یک  هر  دستهبه  میهای  نشان  را  مدل،  بند  که  دهد 

بینی کرده است. به بیان درستی مثبت پیشها را بهبرچسب آن

تصاویر   تعداد  مقادیر  این  از   TPدیگر  گروه  هر  به  مربوط 

علفگروه گانه  هجده  میهای  نشان  را  هرز  تعداد های  دهد. 

بند  های دستهمتعلق به هر یک از گروه  TNو    FNو     FPتصاویر  

نیز به راحتی به کمک این ماتریس قابل محاسبه است. در هر 

سلول  اعداد  مجموع  ماتریس،  از  قرار ردیف  سلول  جز  به  ها 

متعلق به گروه   FNگرفته در قطر اصلی ماتریس، تعداد تصاویر  

میدسته نشان  را  متناظر  از بند  ستون  هر  در  همچنین  دهد. 

ها به جز سلول قرار گرفته در قطر  ماتریس، مجموع اعداد سلول 

بند متناظر متعلق به گروه دسته  FPاصلی ماتریس، تعداد تصاویر  

مربوط به هر    TNدهد و در نهایت تعداد تصاویر  را نشان می

 شود: بند از رابطه زیر محاسبه میهای دستهگروه از گروه
TN = 260 - (TP + FN + FP) 

گروه  FNو    TP  ،TN  ،FPمقادیر    4جدول   از  گروه  های  هر 

علفدسته نشان  بند  را  پژوهش  این  در  توجه  مورد  هرز  های 

 دهد: می
 

 اطلاعات مفیدي که از ماتريس درهم ريختگي قابل استخراج است  -4جدول 

 TN FP FN TP نام گروه دسته بند 

 13 2 4 241 برموس 

 4 3 3 250 کیسه کشیش 

 7 3 2 248 ازمک 

 6 1 2 251 کنگر صحرایی

 10 2 2 246 پیچک صحرایی

 6 2 4 248 شیر پنیر 

 10 3 1 246 شیرین بیان 

 4 2 1 253 کاهوک وحشی

 13 0 3 244 بابونه 

 14 2 3 241 یونجه زرد

 15 2 3 240 هفت بند 

 15 2 1 242 دم عقربی 

 20 1 1 238 خار مریم 

 21 3 4 232 خردل وحشی 

 16 4 5 235 قیاق 

 17 4 0 239 شنگ

 13 3 3 241 جغجغک 

 14 3 0 243 ماشک گل زرد
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و صحت   F1محاسبه حساسیت، اختصاصیت، دقت، نمره    -4

 مدل: 

جدول   در  شده  داده  نشان  معیارهای   4مقادیر  محاسبه  برای 

و صحت مدل توسعه    F1حساسیت، اختصاصیت، دقت، نمره  

استفاده شد. جدول   این پژوهش  در  مقادیر معیارهای   5یافته 

 دهد: بند را نشان میهای دستهذکر شده برای هر یک از گروه

 بند )درصد( هاي دسته محاسبه شده براي گروه F1مقادير حساسیت، اختصاصیت، دقت و نمره  -5جدول 

  F1نمره  دقت  اختصاصیت  حساسیت  گروه دسته بند 

 81 76 98 87 برموس 

 57 57 99 57 کیسه کشیش 

 74 78 99 70 ازمک 

 80 75 99 86 کنگر صحرایی

 83 83 99 83 پیچک صحرایی

 67 60 98 75 شیر پنیر 

 83 91 100 77 شیرین بیان 

 73 80 100 67 کاهوک وحشی

 90 81 99 100 بابونه 

 85 82 99 88 یونجه زرد

 86 83 99 88 هفت بند 

 91 94 100 88 دم عقربی 

 95 95 100 95 خار مریم 

 86 84 98 88 خردل وحشی 

 78 76 98 80 قیاق 

 89 100 100 81 شنگ

 81 81 99 81 جغجغک 

ماشک گل 

 زرد
82 100 100 90 

 

 

 

برای هر کدام از   5مقادیر معیارهای نشان داده شده در جدول  

های هرز غالب ایران محاسبه شده است. برای  گروه علف  18

گیری توان از میانگینمحاسبه معیارهای نظیر مربوط به مدل، می

 مقادیر معیارهای   6معمولی و یا وزن دار استفاده کرد. جدول 

بالا که برای مدل به دو روش میانگین معمولی و میانگین وزن  

 دهد: دار محاسبه شده است را نشان می
 

 دار مقادير معیارهاي ارزيابي محاسبه شده براي مدل با میانگین گیري معمولي و وزن  -6جدول 

   F1نمره  دقت  اختصاصیت  حساسیت  روش محاسبه 

 81 82 99 81 معمولی 

 83 84 99 84 داروزن

accuracy دست آمد:صحت مدل با استفاده از فرمول زیر به =  
∑ (TPi)10

i=1

∑ (TPi+FPi)10
i=1

=
218

260
= 84  
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دیداری، پیش به صورت  ارزیابی عملکرد مدل  های بینیبرای 

های مختلف های هرز گروهمدل روی تعدادی از تصاویر علف

گرفت. شکل  دسته قرار  توجه  مورد  مدلبینیپیش  3بند    های 

تصویر انتخاب شده به صورت تصادفی از مجموعه   27روی  

دهد:  ای آزمون را نشان میداده
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 اي آزمون هاي هرز گرفته شده از مجموعه دادههاي مدل روي تعدادي از تصاوير علفبیني پیش -3شکل 
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سه واژه مخفف در بالای هر تصویر وجود دارد که  

از   مخفف    RPD  .Predو    Pred  ،Probعبارتند 

Prediction  بینی شده مربوط به آن  است و گروه پیش

 Real Parentمخفف  RPDدهد. تصویر را نشان می

Directory     است و دسته صحیحی که آن تصویر به

می مشخص  را  است  متعلق  مخفف    Probکند.  آن 

Probability  دهد  است و مقدار احتمالی را نشان می

بینی  که با آن احتمال، تصویر مورد نظر به گروه پیش

می داده  نسبت  الگوریتم شده  دیگر،  بیان  به  شود. 

محاسبه  دسته تصویر  هر  برای  را  احتمال  هجده  بند 

کند که این احتمالات تعلق آن تصویر به هر کدام  می

دهد و های هرز را نشان میاز هجده دسته از علف

دسته   عنوان  به  را  احتمال  بزرگترین  دارای  دسته 

 گرداند.  بر میبینی شده برای آن تصویر پیش

می دیده  که  از    8شود  همانطور  تصویر    27تصویر 

بینی شده است،  به طور اشتباه پیش  3موجود در شکل  

خطا   نرخ  نتیجه  صحت    %29در  نرخ  (  %71)یعنی 

ای  تصویر پایگاه داده  260است. با در نظر گرفتن همه  

آزمون، صحت مدل همان مقدار به دست آمده یعنی  

 خواهد شد.  84%

مقایسهدر   در به  های صحت  ،مقام  آمده  دست 

 ,.Pai et al)و  (  Li & Chen, 2025)  هایپژوهش

است که    بوده  %1/96و    %7/97بترتیب برابر با    (2024

به صحت  به  حاضر  نسبت  پژوهش  در  آمده  دست 

دلیل این تفاوت    برتری قابل ملاحظه دارد.  %84یعنی  

 ممکن است وابسته به علل زیر باشد: 

تشخیص علفهای    (Li & Chen, 2025)در پژوهش  

دلمه فلفل  مزارع  از  پژوهش  هرز  در  و   Pai et)ای 

al., 2024)  های هرز در مزارع سویا  تشخیص علف

هدف  که با پژوهش حاضر که    بود  گذاری شدههدف

دستهآن   با  18بندی  اصل  هرز  علف  به   نوع  توجه 

خاصی  است    ریتصاوی مزرعه  به  ندارندکه  ،  تعلق 

 متفاوت است. 

برای تشخیص  (  Li & Chen, 2025)از طرف دیگر  

الگوریتم   از  هرز   ,.Pai et al)و    YoloV3علفهای 

اند که هر  استفاده کرده  YoloV5از الگوریتم    (2024

قرار دارند که با    R-CNNدو در زمره الگوریتمهای  

ر این پژوهش که  دکار رفته روش یادگیری انتقالی به

دلیل .  استمتفاوت    است،  CNNالگوریتم    استوار بر

نیز  در این پژوهش  کارگیری روش یادگیری انتقالی  به

افزاری بروز )رایانه  منابع سخت  عدم دسترسی بهبه  

گردد. طبیعی است که استفاده  ( برمیGPUمجهز به  

مجهز به    افزارهای بروز قابل نصب روی رایانهاز نرم

GPU،    تشخیص علفهای در  مدل  رفتن صحت  بالا 

 دنبال خواهد داشت.هرز را به

 ,.Gopalakrishnan et al)  از سوی دیگر در پژوهش

به(  2025 تصاویر  مدل  تعداد  آموزش  در  رفته  کار 

  955تصویر بوده است که به مراتب بیشتر از    7883

کار رفته در این پژوهش است که با روش  بهتصویر  

  (image augmentation)افزاری تصاویر  افزایش نرم

 Hasan et)تصویر رسانده شد.    6950تعداد آنها به  

al., 2023  )  گیری از پژوهش  عنوان یک نتیجهنیز به

داده پایگاه  یک  ایجاد  به  برای  خود  قوی  مرجع  ای 

بندی علفهای هرز  انجام پژوهشهای تشخیص و دسته

 اند. تأکید داشته

دست  بهشاید دلیل کم بودن مقدار معیارهای ارزیابی 

گیاهانآمده   مورد  که   در  کشیش  کیسه  و  شیرپنیر 

اند هم به  داشته  %67و    % 57برابر با    F1بترتیب نمره  

کم بودن تعداد تصاویر متعلق به این دو دسته علف  

ای آزمون بترتیب  که در مورد پایگاه دادهبرگردد  هرز  

. اگر تعداد تصاویر  اندودهبتصویر    7و    8  دارای  فقط

بود اختیار  در  توسعه مدل  در  مقدار  بیشتری  ، شاید 
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دست آمده برای این دو گیاه هم از مقدار  به   F1نمره  

   شد.فعلی بیشتر می
 

 گیری هنتیج

از   است،  انتقالی  یادگیری  مفهوم  بر  مبتنی  که  مدلی 

ضرایب یک شبکه عصبی پیچیده بسیار عمیق استفاده  

کند، اما ضرایب بخش انتخاب ویژگی مدل را در  می

کند. بنابراین، این مدل  طول فرآیند آموزش منجمد می

کانولوشنی  می عصبی  شبکه  یک  شبیه  دقتی  تواند 

بسیار عمیق را به دست آورد و در عین حال زمان  

توجهی کاهش دهد.  قابل  به میزان  را  آموزش مدل 

است   انتقالی  یادگیری  مفهوم  بر  مبتنی  که  مدلی 

بندی اشیاء از تصاویر  تواند برای شناسایی و طبقهمی

مفهوم   از  تحقیق  این  در  شود.  استفاده  ورودی 

طبقه برای  انتقالی  تصاویر  یادگیری  از  برخی  بندی 

های هرز استفاده ده گروه علفهای هرز در هج علف

معیارهای   برخی  از  استفاده  با  مدل  عملکرد  شد. 

ارائه   همچنین  و  عمیق  یادگیری  استاندارد 

های مدل بر روی برخی از تصاویر انتخاب  بینیپیش

ای آزمون ارزیابی طور تصادفی از پایگاه دادهشده به

توان گفت در این مطالعه  گیری میشد. به عنوان نتیجه

یک مدل یادگیری انتقالیِ سبک از نظر محاسباتی که  

دارای   حجمِ  کم  تصویریِ  مجموعه  یک    955روی 

های هرز آموزش دیده است،  تصویر از تصاویر علف

بندی تصاویر در هجده گروه استفاده شد.  برای دسته

دست آمده هر چند عملکرد مدل عالی  بر طبق نتایج به

 بوده است.    طور نسبی قابل قبولنبود، اما به
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