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  چكيده

بندي علف هــرز و ذرت ارايــه شــده اســت. بــر ايــن تحقيق، يك رويكرد مبتني بر تبديل موجك براي طبقه در اين

تصوير در شرايط عادي مزرعه تهيه شد. در ابتــدا تبــديل موجــك دو بعــدي ســه  ٥٠٠اساس، يك پايگاه داده متشكل از 

وجك (ميــانگين، واريــانس، چــولگي، درجــه هاي آماري ضرايب ماي براي تمام تصاوير اعمال گرديد. سپس، ويژگيمرحله

بنــدي تصــاوير لايه پرســپترون بــراي طبقه نهايت يك شبكه عصبي مصنوعي چند اوج، انرژي و آنتروپي) محاسبه شد. در

هاي استخراج شده، مورد استفاده قــرار گرفــت. ســه نــوع تــابع موجــك شــامل علف هرز و محصول ذرت از طريق ويژگي

براي يافتن بهترين تابع مورد بررسي قــرار گرفتنــد. بــراي يــافتن بهتــرين بــردار  ٢٥و دبوچي  ٤هاي هار، دبوچي موجك

هاي استخراج شده از مراحل مختلف موجــك مــورد بررســي قــرار گرفتنــد. نتــايج هاي گوناگوني از ويژگيويژگي، تركيب

رخوردار بوده و همچنين از نظــر بــازده بدرصد  ٥/٨٩بندي از دقت نشان داد كه الگوريتم مبتني بر موجك هار براي طبقه

ثانيه هر تصوير را پردازش كند و از ايــن جهــت عملكــرد بهتــري نســبت بــه دو تــابع  ٢٢/٠محاسباتي قادر است در زمان 

  موجك ديگر داشت.

  تبديل موجك، تشخيص علف هرز، آناليز چند رزولوشنه، شبكه عصبي مصنوعي، ذرت هاي كليدي:واژه

   مقدمه - ١

ترين هاي هرز همچنان يكي از مشكلكنترل علف

ترين عمليات در توليد محصول است. از اين و پر چالش

شيميايي تحت رو، هر ساله ميزان قابل توجهي از مواد 

هاي هرز مورد استفاده كش براي كنترل علفعنوان علف

ها در ارتقاء كشگيرد. با وجود آثار مثبت علفقرار مي

اپذير اين مواد شيميايي بر مزرعه، صدمات جبران ن

ها و محققان به بوم موجب گرديده تا توجه دولتزيست 

هاي هرز جلب اي علفهاي مديريت منطقهسمت روش

  .)Burgos-Artizzu et al., 2011( شود

كشاورزي دقيق سعي دارد از طريق شناسايي 

بازده توليد محصول و  ،متغيرهاي مورد نياز در مزرعه

كيفيت غذا را ارتقاء دهد. همچنين كشاورزي دقيق 

كند مقادير خاص و دقيقي از هر ماده را بر تلاش مي
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اساس شرايط مورد نياز محل محصول در زمين اعمال 

هاي نهايي توليد و اثرات منفي كند. اين عمل هزينه

 Burgos-Artizzu) دهدزيست محيطي را كاهش مي

et al., 2010)دستيابي به  ،. براي رسيدن به اين هدف

يك سيستم دقيق تشخيص علف هرز ضروري است. با 

بندي علف ي طبقههاي بسياري براوجود اينكه روش

ه شده است، هنوز انتخاب بهترين هرز و محصول ارائ

هاي تا امروز، روش راواني روبرو است.وش با ابهامات فر

اند كارايي قابل قبولي از خود در بسيار كمي توانسته

  شرايط واقعي مزرعه نشان دهند.

هاي اخير، مطالعات بسياري بر روي توسعه در دهه

هاي مختلف پردازش تصوير از جمله، آناليز رنگ تكنيك

(Hemming and Rath, 2001)شكل ،(Midtiby et 

al., 2011; Swain et al., 2011;)  و موقعيت 

Burgos-Artizzu et al., 2011)  ( .انجام گرفته است

ها نتايج قابل قبولي نيز در بر چند كه اين روش هر

اند، در مواجه با شرايط واقعي زمين داراي داشته

تمايز ميان  مثال، برايهاي اساسي هستند. ضعف

گياهان بر اساس طول موج بازتاب ممكن است در 

شرايط مختلف نوري روز و شرايط آب و هوايي با اشكال 

روبرو شود. تمايز علف هرز و محصول بر اساس شكل در 

مراحل اوليه رشد بسيار سخت است. براي تشخيص 

هاي هرز بر اساس موقعيت مكاني، گياهان ميان علف

ت به عنوان علف هرز در نظر گرفته هاي كشرديف

هاي شوند كه اين فرض موجب ناديده گرفتن علفمي

  شود.هاي محصول ميهرز موجود در داخل رديف

از سوي ديگر، اكثر مطالعات انجام گرفته بر روي 

هاي بافتي بر روي اهميت ويژگي تشخيص علف هرز

 ,.Meyer et al., 1998; Polder et al)اند كيد كردهتأ

2007; Tang et al., 1999)هاي بافتي يك . ويژگي

فاكتور مهم براي تحليل تصاوير در شرايط مختلف است. 

ه يك تعريف دقيق براي بافت كاري دشوار ند ارائچ هر

هاي سطوح توان آن را به عنوان ويژگياست، اما مي

خاكستري كه حاوي يك سري از اطلاعات همسايگي 

 ,.Scheunders et al) تعريف كرد ،محلي است

هاي بافتي . سه رويكرد كلي براي توصيف ويژگي(1998

توان تعريف كرد: آماري، ساختاري و مبتني تصوير مي

  بر تبديل.

هاي ترين روشرويكردهاي آماري يكي از ساده

هستند. رويكردهاي ساختاري تركيبي از  تحليل بافت

عناصر ساده بافت به نام بافت اوليه را براي الگوهاي 

هاي چند ايده مربوط به روش برند. هرپيچيده به كار مي

هايي در ها محدوديتساختاري جذاب است، اين روش

هاي اجرايي دارند. رويكردهاي مبتني بر تبديل، برنامه

هاي مكاني فركانسي يله ويژگيهاي بافتي را بوسويژگي

تصاوير سطح خاكستري (شدت هر پيكسل) بيان 

 & Bharati et al., 2004; Gonzalez)كنند مي

Woods, 2007)هاي بسياري مانند تبديل . روش

و تبديل موجك براي اين منظور  ١فوريه، فيلتر گابور

  .(Chou et al., 2007)ه شده است ارائ

مي از كارهاي انجام يعظهاي اخير بخش در سال

هاي تركيبي با شده بر روي فيلترهاي گابور و روش

بندي علف هرز و محصول و موجك گابور براي طبقه

 ;Chen et al., 2011)اند اهداف مشابه تمركز كرده

                                                      

1 Gabor filter 
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Ishak et al., 2009) با اين وجود تبديل گابور داراي .

هاي استخراج شده چند محدوديت است. اول، ويژگي

توسط تبديل گابور ممكن است با يكديگر همبستگي 

اق به دليل خروجي بالايي داشته باشند. علت اين اتف

هاي گابور است كه بطور متقابل داراي تعامد فيلتر بانك

پذير دوم، تبديل گابور بطور كلي معكوسنيستند. 

هايي در تجزيه نيست، از اين رو موجب ايجاد محدوديت

 ,Arivazhagan & Ganesan)بافت خواهد شد 

2003).  

در دو دهه گذشته علاقه محققان براي استفاده از 

فركانسي  - هاي زمانتبديل موجك در بسياري از تحليل

به خصوص در حوزه پردازش تصوير افزايش يافته 

 ,.Arivazhagan & Ganesan, 2003; Li et al)است

2002; Scheunders et al., 1998) در يك مطالعه .

قياسي مشاهده گرديد كه توابع موجك در مقايسه با 

موجك گابور از كارايي بهتري در جداسازي علف هرز و 

اين . با (Bossu et al., 2009)محصول برخوردارند 

هاي تبديل موجك معطوف وجود، توجه كمي به قابليت

گرديده است. علاوه بر اين، بيشتر مطالعات انجام گرفته 

براي كاهش حجم محاسبات از تصاوير گرفته شده به 

اند كه حاصل آن ناديده صورت پرسپكتيو استفاده كرده

هاي هاي هرز روييده در داخل رديفگرفتن علف

 .(Burgos-Artizzu et al., 2010)محصول بوده است 

اي كه در اين بين حايز اهميت است، لهر حال، مسأبه ه

هاي مناسب ايجاد يك تحليل بافتي با استفاده از روش

بندي، جداسازي و تشخيص استخراج ويژگي براي طبقه

. بطور (Arivazhagan & Ganesan, 2003)است 

هاي هاي مبتني بر تحليل بافتي از پيچيدگيكلي روش

محاسباتي بالايي برخوردارند. از اين جهت، بسيار مهم 

است كه يك روش استخراج ويژگي قدرتمند كه داراي 

هاي محاسباتي پاييني است، توسعه داده شود پيچيدگي

(Ojala et al., 2002).  

مشخص شده است كه تصاوير طبيعي با استفاده 

 Daubechiesسازي هستند (ها قابل فشردهاز موجك

et al., 2008 يعني بيشتر اطلاعات مربوط به تصاوير .(

توان با تعداد كمي داده بيان كرد. علاوه بر اين، را مي

موجك داراي مزاياي محاسباتي است و به دليل قابليت 

فركانسي را بطور  -چند دقتي قادر است اطلاعات مكاني

توسعه يك  ،همزمان تهيه كند. هدف اصلي اين مطالعه

بندي علف هرز و محصول در قوي براي طبقه الگوريتم

شرايط واقعي مزرعه است كه در برابر تغييرات نوري 

محيطي و شرايط متفاوت جوي از دقت بالايي برخوردار 

باشد. در نتيجه در اين تحقيق يك روش مبتني بر 

هاي آماري توسعه داده شد كه تبديل موجك و ويژگي

ر شرايط نوري هم قادر است علف هرز و محصول را د

طبيعي مزرعه تشخيص دهد و همچنين از بار 

دار باشد. براي يافتن بهترين رمحاسباتي پاييني برخو

ها، سه مرحله از تبديل موجك بر روي دسته ويژگي

هاي هاي مختلف از ويژگيتصاوير اعمال شد و تركيب

استخراج شده مورد ارزيابي قرار گرفت. سه تابع موجك 

بل قبولي در كارهاي مربوط به كه از كارايي قا

 ٤بندي برخوردارند شامل موجك هار، دبوچي طبقه

)Db4 ( ٢٥) و دبوچيDb25 با هم مقايسه شدند. در (

  تحقيق نشان داده شده است.روند اين  ١شكل 
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  بندي علف هرز و ذرت. دياگرام مربوط به طبقه١ شكل

Fig. 1. Block diagram of classification of corn and weed 

 هاروش و مواد -٢

  تهيه تصاوير -١- ٢

تصاوير به وسيله يك دوربين سايبر شات سوني 

) عادي(تحت شرايط نوري طبيعي  DSC-HX9Vمدل 

در روزهاي آفتابي و ابري از مزارع ذرت اطراف 

هاي هاي مياندوآب و مهاباد در تابستان سالشهرستان

ارتفاع محصول در زمان . تهيه شدند ٩٢و  ٩١

سطح  متر ازسانتي ١٥الي  ١٠تصويربرداري در حدود 

هاي هرز پاشي علفزمين بود. از آنجايي كه عمل سم

بطور معمول در زمان صبح و يا بعد از ظهر نزديك به 

پذيرد، براي افزايش قدرت غروب آفتاب صورت مي

در نظر گرفتن با تشخيص سيستم طراحي شده و 

پاشي، تصاوير در ساعات مختلفي از شرايط معمول سم

ساعات متداول (و عصر  جمله صبح، ظهر روز ازشبانه

 ٢٠-١٨بعد از ظهر و  ١٤-١٢صبح،  ١٠-٨عبارتند از 

اي برداري به گونهشرايط عكس. تهيه شدند) بعد از ظهر

متري سطح زمين بر روي  ٥/١بود كه دوربين در ارتفاع 

يك سه پايه نصب و لنز دوربين به صورت عمود بر 

 اي ثبتسطح افق نصب گرديده بود، تصاوير به گونه

هاي كشت و ميان گرديدند كه فواصل بين رديف

  .گيرند هاي يك رديف را در بربوته

 ٥/١اندازه سطح تصويربرداري دوربين از فاصله 

متر بوده كه با در نظر سانتي ١٦٠×٢١٠متري برابر 

پيكسلي تصوير، دقت مكاني  ١٩٤٤×٢٥٩٢گرفتن اندازه 

. متر مربع خواهد بودميلي ٨/٠×٨/٠در حدود  هر تصوير

با توجه به فرض نمودن شرايط عادي براي ثبت تصاوير، 

تمركز، حساسيت نوري و سرعت شاتر دوربين در حالت 

تغييرات ميزان روشنايي  دليلبه .خودكار تنظيم گرديد

برداري در ساعات مختلف روز ميزان حساسيت عكس

صاوير ديجيتالي ثبت شده ت. متغير بود ٢٠٠و  ١٠٠بين 

 ١٩٤٤×٢٥٩٢بيتي رنگي و اندازه  ٢٤به صورت تصاوير 

ذخيره  JPEGو با فرمت  RGBپيكسل در فضاي رنگي 

هاي اي از تصاوير مربوط به ذرت و علفنمونه .گرديدند

  نشان داده شده است. ٢هرز مربوط به آن در شكل 
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هرز  يهاذرت و علف اهيمربوط به گ رينمونه تصاو .٢ شكل

  مربوط به آن
Fig. 2. Sample images of acquired database 

  پيش پردازش -٢- ٢

پردازش بر روي تمام تصاوير موجود عمليات پيش 

در پايگاه داده اعمال گرديد. تمام تصاوير در اندازه 

پيكسل با استفاده از جعبه ابزار پردازش  ١٠٢٤×١٠٢٤

). يك ٢بريده شدند (شكل  ٢٠١٤تصوير نرم افزار متلب 

هاي مختلفي از لفهصوير گرفته شده از مزرعه داراي مؤت

قبيل محصول، علف هرز، خاك و بقاياي گياهي است. 

ها اطلاعات مفيدي براي لفهز اين مؤحجم قابل توجهي ا

بندي را شامل نيستند. بنابراين، بسياري از طبقه

نواحي هاي متفاوتي براي جداسازي تحقيقات روش

گياهي (به عنوان پيش زمينه) و بقاياي غير از گياهان 

اند ه دادهانند خاك به عنوان پس زمينه) ارائ(م

(Burgos-Artizzu et al., 2011) در اين بخش .

هاي گياهي زش براي استخراج پيكسلرويكرد پيش پردا

شامل نواحي مربوط به علف هرز و ذرت از بقيه نواحي 

تصوير مورد استفاده قرار گرفت. به عنوان يك اصل، 

شدت روشنايي متوسط كانال سبز در نواحي گياهي 

هاي قرمز و آبي سطوح هاي كانالبيشتر از شدن پيكسل

 ,.Tang et alهاي گياهي است (پوشيده از بخش

 )ExG( ٢. پس، يك شاخص بيشينه سبزينگي)2003

هاي گياهي در مقابل پس براي مشخص كردن پيكسل

هاي خاك و بقاياي گياهي) مورد استفاده زمينه (پيكسل

به صورت زير تعريف  ExGقرار گرفت. شاخص رنگي 

  :(Meyer et al., 1998)شود مي

)١            (                   ExG = 2 × G – R – B 

هاي شدت رنگ قرمز، سبز و آبي كانال Bو  R ،Gكه 

هميشه  ExGهاي گياهي، مقدار براي پيكسل .هستند

تواند مثبت يا منفي باشد. ها ميلفهمثبت و براي بقيه مؤ

هاي پس زمينه يك مقدار براي جداسازي پيكسل

آستانه بايد مشخص گردد. اما تصاوير پايگاه داده از نظر 

روشنايي داراي گستردگي فراواني هستند. از اين رو، 

اصلاح گاما و بهبود بازه ديناميكي بر روي تمامي تصاوير 

شود كه تمامي اعمال گرديد. اين عمل موجب مي

باينري كرد. مقدار  ExGتصاوير را بتوان با يك مقدار 

به دست  ExGآستانه با استفاده از مشاهده هيستوگرام 

  ).٣آمد (شكل 

  تبديل موجك گسسته -٣- ٢

تبديل موجك يك ابزار قدرتمند براي تحليل 

 فوريه،هاي غير ايستا است. بر خلاف تبديل سيگنال

تبديل موجك بخش كوچكي از سيگنال را در فواصل 

. (Kim and Tak, 2014)كند مي بررسي مختلف زماني

 مانند هاي بسياري مبتني بر آناليز چند دقتيروش

ه شده است هاي اخير ارائتبديل موجك در سال

(Arivazhagan and Ganesan, 2003) تبديل .

موجك به دليل قابليت پريوديك امواجش قادر است 

                                                      

2 Excess Green index 
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مكان را به صورت  ت مربوط به فركانس و زمان/اطلاعا

ايده  .(Burrus et al., 1998)همزمان فراهم كند 

اصلي آناليز چند رزولوشنه بر اين مبنا است كه يك 

اساس اطلاعات  هاي متفاوت برپنجره متغير در اندازه

گردد. از اين رو، آناليز چند دقتي مورد نياز اعمال مي

يك دامنه از اطلاعات مكاني و فركانسي كه در تصوير 

 ,.Scheunders et al)كند موجود است را فراهم مي

1998).  

 
) aهاي گياهي. (نتايج مربوط به استخراج پيكسل .٣ شكل

) تصوير c. (ExG) نتيجه اعمال شاخص bتصوير اصلي. (

  استخراج شده
Fig. 3. Results of extracting vegetation pixels. (a) 

Original image. (b) Result of applying ExG 
index. (c) Segmented image 

هاي مختلف در موجك يك سيگنال را با دقت

كند. به بيان ديگر، در فركانس بررسي مي - دامنه زمان

هاي پايين و اين روش دقت زماني پايين براي فركانس

ود. شهاي بالا فراهم ميدقت زماني بالا براي فركانس

تواند به وسيله دو نوع تابع تجزيه پس، يك سيگنال مي

). توابع 𝜓௝௞) و توابع موجك (𝜙௝௞شود: توابع اندازه (

هايي از تصوير (اطلاعات كلي اندازه با ايجاد تخمين

تصوير) و توابع موجك با محاسبه اختلاف اطلاعات 

يات تصوير) ود در بين دو همسايگي پيكسلي (جزئموج

 Gonzalez and)دهندزيه تصوير را انجام ميعمل تج

Woods, 2007) :  

𝜙௝.௞(𝑥) = 2௝𝜙൫2௝𝑥 − 𝑘൯                         )٢(  

𝜓௝.௞(𝑥) = 2௝𝜓൫2௝𝑥 − 𝑘൯                         )٣(  

لفه مؤ 𝑗و  𝑥موقعيت پنجره روي محور  𝑘كه در آن 

بايد به اين  .گر پهناي پنجره استاندازه است كه بيان

نكته توجه شود كه اين تعريف مربوط به تبديل موجك 

در حالت يك بعدي است. به دليل اينكه يك تصوير به 

شود، تبديل صورت يك سيگنال دو بعدي تعريف مي

گيرد. پس، در موجك دو بعدي بايد مورد استفاده قرار 

ه شده بر مبناي تبديل موجك اين مطالعه روش ارائ

  ي توسعه داده شد.گسسته دو بعد

اي موازي از فيلترهاي بالاگذر و در ابتدا مجموعه

گذر به سطرهاي تصوير بطور جداگانه اعمال پايين

بر  ٢كاهشي با فاكتور  برداريخواهند شد و عمل نمونه

روي سطرها اعمال خواهد شد (سطرها يكي در ميان 

حذف خواهند شد). سپس همين عمل بر روي 

يجه تجزيه نت درنجام خواهد گرفت. هاي ماتريس استون

چهار زير تصوير به  ،بعدي در سطح اول موجك دو

نشان داده شده  a٤-دست خواهد آمد كه در شكل 

ها، گذر به سطرها و ستوناز اعمال فيلتر پايين است؛

) كه شامل تصوير تخمين است، حاصل LLتصوير (

ر گذر به سطرها و فيلتاز اعمال فيلتر پايين .شودمي

يات ) كه شامل جزئHLها، تصوير (بالاگذر به ستون

آيد. با اعمال فيلتر بالاگذر به سطرها و افقي به دست مي

) كه شامل LHها، تصوير (گذر به ستونفيلتر پايين

يت با نها درآيد. يات عمودي است، به دست ميجزئ

) HHها، تصوير (اعمال فيلتر بالاگذر به سطرها و ستون
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آيد. براي يات قطري است، به دست ميكه شامل جزئ

روي  بر بالارسيدن به مرحله بعدي دوباره بايد روند 

اطلاعات  ،تصوير تخمين اعمال گردد. با ادامه اين روند

اين بافتي تصوير در مراحل بعدي كاهش خواهد يافت. 

شيوه به الگوريتم ملات و يا درخت تجزيه ملات مشهور 

 است كه تئوري چند است. مزيت اين شيوه در روشي

دقتي پيوسته در زمان را به فيلترهاي گسسته در زمان 

 .(Gonzalez and Woods, 2007) دهدربط مي

آيد ير به دست ميوتخمين تصوير از طريق تار كردن تص

يات افقي، عمودي و قطري اطلاعات و تصويرهاي جزئ

حذف شده در طي اين عمل در هر مرحله را نشان 

. براي به (Van de Wouwer et al., 1999)دهند مي

فرآيند توضيح  ،دست آوردن مراحل بالاتر تبديل موجك

داده شده بر زير تصوير تخمين آن مرحله اعمال 

  ).b٤-گردد (شكل مي

  
  ها بيانگر مرتبه تبديل هستند.تجزيه موجك گسسته. انديس) ساختار bاعمال سه مرحله تبديل موجك بر تصوير. ( )a(.٤ شكل

Fig. 4. (a) Three levels wavelet transform of an image. (b) The structure of the wavelet 
decomposition, HL, LH and HH coefficients are Horizontal, vertical and diagonal coefficients, 

respectively. LL is the approximation coefficient. The indices indicate the level of transformation.  

در مرحله استخراج ويژگي، سه مرحله تبديل 

موجك دو بعدي بر روي تمام تصاوير اعمال گرديد. 

ع موجك مشهور ، سه تاببراي يافتن بهترين تابع موجك

براي تحليل بافت  ٢٥و دبوچي  ٤هار، دبوچي  شامل

مورد استفاده قرار گرفتند. در نهايت شش ويژگي آماري 

ميانگين، واريانس، چولگي، كورتسيس، انرژي و آنتروپي 

  از ضرايب موجك از طريق روابط زير محاسبه گرديد:

𝑚𝑒𝑎𝑛(𝜇௜) =
∑ ∑ ூ೔(௫.௬)ಿ

೤సభ
ಾ
ೣసభ

ெ×ே
 )٤(               

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒(𝜎௜
ଶ) =

∑ ∑ (ூ೔(௫.௬)ିఓ)మಿ
೤సభ

ಾ
ೣసభ

ெ×ே
)٥(       

𝑆𝑘𝑒𝑤𝑛𝑒𝑠𝑠 =
∑ ∑ (ூ೔(௫.௬)ିఓ)యಿ

೤సభ
ಾ
ೣసభ

ெ×ே×ఙమ )٦(              

𝐾𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =
∑ ∑ (ூ೔(௫.௬)ିఓ)రಿ

೤సభ
ಾ
ೣసభ

ெ×ே×ఙర − 3 )٧(         

𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 =
ଵ

ெே
∑ ∑ 𝐼௜

ଶ(𝑥. 𝑦)ே
௬ୀଵ

ெ
௫ୀଵ )٨(            

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 =
ଵ

ெே
∑ ∑ 𝐼௜(𝑥. 𝑦)(− ln 𝐼௜(𝑥. 𝑦))ே

௬ୀଵ
ெ
௫ୀଵ )٩(         

.𝐼(𝑖كه در آن  𝑗)  ضريب تبديل موجك در نقطه(𝑖. 𝑗) 

  است. N×Mلفه با اندازه براي هر مؤ

  بندي بافت با استفاده از شبكه عصبيطبقه - ٤-٢

هاي بندي علف هرز و محصول، ويژگيدر طبقه

بافتي از پراكندگي بالايي برخوردارند كه موجب ايجاد 
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شود. از اين رو، يك شبكه توانمند شرايط مختلفي مي

مورد نياز است تا بتواند با اين شرايط كار كند. پس يك 

بندي بردار ويژگي شبكه پرسپترون چند لايه براي طبقه

و گروه علف هرز و ذرت مورد استخراج شده به د

قسمت  پنجها به استفاده قرار گرفت. در اين بخش داده

تقسيم شدند و در هر بار يك بخش براي تست شبكه و 

بخش ديگر براي آموزش مورد استفاده قرار  چهار

گرفتند. اين روش از بيش آموزشي در روند يادگيري 

تصوير  ٤٠٠كند. بنابراين، در هر بار شبكه جلوگيري مي

در  ،به عنوان دسته آموزش مورد استفاده قرار گرفتند

تصوير بقيه براي ارزيابي شبكه مورد  ١٠٠حالي كه 

استفاده قرار گرفتند. نتايج ارزيابي شبكه از طريق 

بار تكرار آموزش و  ٥محاسبه ميانگين دقت شبكه در 

 Lorena and de(تست شبكه به دست آمد 

Carvalho., 2009( .هاي مورد استخراج شده ويژگي

بندي نرمال هاي عددي طبقهبراي جلوگيري از سختي

  شدند.

 ٢٠١٤اين شبكه با استفاده از نرم افزار متلب 

توسعه داده شد. معماري شبكه با استفاده از سعي و 

يك شبكه پرسپترون  ،خطا يافته شد. در اين مطالعه

لايه چند لايه با استفاده از يك لايه مخفي و يك 

خروجي مورد استفاده قرار گرفت. توابع تبديل تانژانت 

) به ترتيب براي purelin) و خطي (tansigسيگموئيد (

لايه مخفي و لايه خروجي مورد استفاده قرار گرفتند. 

 ي شبكه تحت شرايط زير يافت گرديد؛بهترين توپولوژ

هاي لايه ورودي بر اساس تغيير تعداد اول، تعداد گره

هاي كرد. دوم، تعداد گرهتغيير مي ٥٤تا  ١٨ا از هويژگي

به  ٣لايه مخفي بر اساس ارزيابي كمينه آنتروپي متقاطع

هاي دست آمد. اين معيار به خطاي وابسته خروجي

. در (Kline and Berardi, 2005)شبكه بستگي دارد 

به  ١و  ٠نهايت، خروجي با استفاده از يك گره با مقادير 

ترتيب براي علف هرز و محصول تعيين گرديد. براي 

هاي ورودي از تابع آموزش شبكه با استفاده از داده

trainscg .استفاده شد  

هاي شاخص ه شده با استفاده ازدقت الگوريتم ارائ

هاي مربوط به حساسيت و تشخيص كه بسيار در برنامه

هاي عصبي مصنوعي كاربرد دارند، مورد سنجش شبكه

بندي دقيق هر دو مقدار قرار گرفت. براي طبقه

  شخيص بايد تا حد ممكن بالا باشند؛حساسيت و ت

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =

ே௨௠௕௘௥ ௢௙ ௖௢௥௥௘௖௧ ௖௥௢௣ ௥௘௖௢௚௡௜௧௜௢௡௦

ே௨௠௕௘௥ ௢௙ ௖௥௢௣ ௜௠௔௚௘௦
)٠١(            

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =

ே௨௠௕௘௥ ௢௙ ௖௢௥௥௘௖௧ ௪௘௘ௗ ௥௘௖௢௚௡௜௧௜௢௡௦

ே௨௠௕௘௥ ௢௙ ௪௘௘ௗ ௜௠௔௚௘௦
)١١(           

لفه دقت با استفاده از با توجه به روابط بالا مؤ

 بنابراينآيد. تركيب حساسيت و تشخيص به دست مي

  تم از رابطه زير استفاده شد؛براي ارزيابي دقت الگوري

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

ே௨௠௕௘௥ ௢௙ ௖௢௥௥௘௖௧ ௥௘௖௢௚௡௜௧௜௢௡௦

்௢௧௔௟ ௡௨௠௕௘௥ ௢௙ ௪௘௘ௗ ௔௡ௗ ௖௥௢௣ ௜௠௔௚௘௦
)٢١(         

  نتايج و بحث - ٣

هاي هرز يك مشكل مرسوم در از آنجايي كه علف

شوند، هدف اصلي اين تحقيق توليد ذرت محسوب مي

بندي تصاوير به دو گروه علف هرز و محصول بود. طبقه

تصوير براي هر دسته) با شرايط  ٢٥٠پانصد تصوير (

                                                      

3 Minimum cross-entropy check 
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براي استخراج بردار ويژگي در اين تحقيق نوري متفاوت 

مورد استفاده قرار گرفت. پس از عمليات پيش پردازش، 

سه مرحله تبديل موجك گسسته بر تصاوير تك فام 

هاي آماري مانند (ميانگين، اعمال گرديد و ويژگي

واريانس، چولگي، كورتسيس، انرژي و آنتروپي) از 

ها به ويژگي ضرايب جزئيات موجك استخراج شدند. اين

يك شبكه عصبي پرسپترون چند لايه به عنوان دسته 

ورودي با تركيب هاي متفاوت سطوح موجك تحويل 

داده شدند. براي هر دسته ويژگي يك روند اعتبارسنجي 

تصوير  ٤٠٠لايه اعمال گرديد، در نتيجه  ٥متقابل 

تصوير محصول) در هر  ٢٠٠تصوير علف هرز و  ٢٠٠(

رد استفاده قرار گرفت، در حالي كه بار براي آموزش مو

تصوير محصول)  ٥٠تصوير علف هرز و  ٥٠تصوير ( ١٠٠

براي ارزيابي شبكه در نظر گرفته شدند. بطور كلي 

ي از سه حالت زير تصاوير مربوط به پايگاه داده در يك

تصاوير علف هرز، تصاوير محصول و  گرفتند؛قرار مي

هرز و تصاوير محصول. تصاوير علف  -تصاوير علف هرز

ولي تصاويري  ،محصول به راحتي قابل تشخيص هستند

كه شامل هر دو دسته محصول و علف هرز هستند نياز 

به در نظر گرفتن يك فرض دارند. به بياني ديگر، تصاوير 

هاي مربوط به علف هرز بر اساس ميزان فراواني پيكسل

گذاري تصوير علف هرز و يا محصول برچسب به عنوان

هاي مربوط به علف در نتيجه، اگر فراواني پيكسل شدند.

هاي پيكسلدرصد  ٢٠هرز در يك تصوير بيشتر از 

گياهي در تصوير باشد، آن تصوير به عنوان علف هرز و 

در غير اينصورت به عنوان محصول در نظر گرفته 

شود. به دليل اينكه در صورت كوچكتر بودن علف مي

ذرت قادر به غلبه كردن گياه  ،هرز از آستانه مورد نظر

اين آستانه بر اساس يك مقدار  .بر علف هرز خواهد بود

تجربي در نظر گرفته شد. در همين حال، براي تعميم 

شرايط عادي، تصاوير به صورت تصادفي در پايگاه داده 

قرار داده شدند. از بين دو خانواده مشهور موجك (هار و 

) ٢٥دبوچي  و ٤دبوچي)، سه تابع موجك (هار، دبوچي 

براي اين مطالعه در نظر گرفته شدند. در اين بخش 

كارايي هر تابع موجك با استفاده از شبكه عصبي 

هاي استخراج مطالعه شده و نتايج سطوح مختلف ويژگي

از ضرايب موجك مورد استفاده قرار گرفت. نتايج شبكه 

نشان داده  ١عصبي مربوط به موجك هار كه در جدول 

قرار گرفته است و سپس نتايج مربوط  شده مورد بحث

ه به ترتيب ارائ ٢٥و دبوچي  ٤دبوچي هاي به موجك

  است. شده

  مختلف (%). نتايج شبكه عصبي براي موجك هار در سطوح و تركيبات ١جدول 
Table 1. Results of neural network for different levels of Haar wavelet function and their combination (%) 

 سطوح موجك دقت تشخيص حساسيت

٢/٧٦  ٢/٨٨  ٦/٨١ ١سطح    
٤/٩٤  ٠/٦٥  ٩/٧٨ ٢سطح    
٣/٧٨  ٧/٦٦  ٧/٧٣ ٣سطح    
١/٩٤  ٠/٨١  ٨/٨٦ ٢+ سطح  ١سطح    
٧/٩٤  ٩/٧٨  ٨/٨٦ ٣+ سطح  ١سطح    
٨/٨١  ٥/٨٧  ٢/٨٤ ٣+ سطح  ٢سطح    
٨/٩٣  ٤/٨٦  ٥/٨٩ ٣+ سطح  ٢+ سطح  ١سطح    
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شود كه در سطوح بالاتر مشاهده مي ١از جدول 

كند. يك موجك، دقت نهايي سيستم كاهش پيدا مي

تواند اين نكته باشد كه در دليل براي اين اتفاق مي

اطلاعات بافتي كمتري در سطوح بالاتر تبديل موجك 

يات موجك وجود دارد. به بيان ديگر، ضرايب جزئ

اتر تبديل موجك هاي استخراج شده در سطوح بالويژگي

گيري بايد از هم متمايز نيستند. اين نتيجه به حد كافي

با احتياط انجام گيرد چرا كه ميزان حساسيت در سطح 

اين  ١در حالي كه در سطح  ،را دارددرصد  ٤/٩٤رقم  ٢

است. به همين صورت، ميزان درصد  ٢/٧٦مقدار 

است كه كمي درصد  ٣/٧٨برابر  ٣حساسيت در سطح 

بالاتر است. اين تناقض امكان دارد به دليل  ١از سطح 

نسبت  ٣و  ٢وجود اطلاعات بافتي بيشتر ذرت در سطح 

باشد. در نتيجه، شبكه قادر خواهد بود كه  ١به سطح 

تصاوير مربوط به محصول را در مراحل بالاتر نسبت به 

هاي دهد. تركيب ويژگيمرحله اول بهتر تشخيص مي

تري در مقايسه با نتايج مراحل مختلف موجك نتايج به

بندي نشان داده است. با هاي يك مرحله در طبقهويژگي

، بهترين نتيجه مربوط به تركيب ١توجه به جدول 

تعلق دارد. درصد  ٥/٨٩مرحله اول، دوم و سوم با دقت 

هاي تشخيص محصول تركيب دقت ،علاوه بر دقت شبكه

)Sensitivity) و علف هرز (Specificity روش ) در اين

هاي ديگر بود. دقت در تشخيص علف بهتر از تركيب

هرز اهميت بيشتري از اين نظر دارد كه با افزايش خطا 

هاي هرز بيشتري در زمين در اين بخش تعداد علف

مانند كه موجب افزايش بدون شناسايي باقي مي

صدمات به محصول اصلي خواهد شد. از اين جهت براي 

ر سه سطح از كارايي تركيب ه ،الگوريتم موردنظر

با  ٥٤- ٣١-١بالاتري برخوردار بود. توپوگرافي شبكه 

  بود. 2.18e-03مقدار كمترين آنتروپي متقابل 

و دبوپي  ٤هاي دبوچي بندي موجكنتايج طبقه

اند. با نمايش داده شده ٣و  ٢به ترتيب در جداول  ٢٥

توان مشاهده كرد كه همان روند مقايسه دو جدول مي

شود. در اينجا نيز مشاهده مي ١ر جدول بحث شده د

بندي با استفاده از تشابهاتي در افزايش دقت طبقه

شود. اين تركيب سطوح مختلف موجك مشاهده مي

نتيجه نشان دهنده توانايي بالاي تبديل موجك براي 

تحليل چند دقتي است كه قادر است اطلاعات تكميلي 

. در بيشتر هاي مختلف استخراج كندرا از سطوح و دقت

حالات اين رويكرد موجب بهبود عمليات استخراج بردار 

ويژگي شده و در نتيجه موجب تشخيص بهتر علف هرز 

 ٣و جدول  ٢شود. با مقايسه نتايج جدول و محصول مي

توان نتيجه گرفت كه موجك هار از دقت مي ١با جدول 

بندي علف هرز و ذرت برخوردار است. بهتري براي طبقه

اندكي براي توجيه اين اتفاق وجود دارد. به عنوان دلايل 

هاي مورد استفاده در موجك هار بر روي مثال، پنجره

موجك هار بيانگر  بنابراينگيرند، يكديگر قرار نمي

هاي مجاور است. در حالي تغييرات بين جفت پيكسل

هاي متداخل در موجك كه به دليل استفاده از پنجره

تمام تغييرات ميان شدت  بيانگر آندبوچي نتايج 

. از (Semler et al., 2005)هاي تصوير است پيكسل

اين رو، نتايج تصاوير تبديل شده با استفاده از موجك 

تر (هموارتر) از موجك هار است. در نتيجه دبوچي صاف

خراج شده از ضرايب موجك هار داراي هاي استويژگي

  اطلاعات متمايزتري نسبت به موجك دبوچي هستند.



وعيهاي آماري و شبكه عصبي مصنبندي علف هرز و ذرت با استفاده از ويژگيموجك براي طبقهروش مبتني بر    

 

٣٠ 

 

  در سطوح و تركيبات مختلف (%) ٤نتايج شبكه عصبي براي موجك دبوچي . ٢جدول 
Table 2. Results of neural network for different levels of Db 4 wavelet function and their combination (%) 

 سطوح موجك دقت تشخيص حساسيت

٠/٨١  ٥/٧٦  ٩/٧٨ ١سطح    
٢/٨٤  ٩/٥٧  ١/٧١ ٢سطح    
٠/٨١  ١/٤٧  ٤/٦٨ ٣سطح    
٠/٩٠  ٨/٧٧  ٢/٨٤ ٢+ سطح  ١سطح    
٢/٨٨  ٤/٧١  ٩/٧٨ ٣+ سطح  ١سطح    
٨/٧٧  ٠/٧٥  ٣/٧٦ ٣+ سطح  ٢سطح    
٧/٨٥  ٢/٨٨  ٨/٨٦ ٣+ سطح  ٢+ سطح  ١سطح    

  

  در سطوح و تركيبات مختلف (%) ٢٥نتايج شبكه عصبي براي موجك دبوچي . ٣جدول 
Table 3. Results of neural network for different levels of Db 25 wavelet function and their combination 

(%) 

موجكسطوح  دقت تشخيص حساسيت  

٠/٨٠  ١/٦١  ١/٧١ ١سطح    
٨/٦٨  ٦/٦٣  ٨/٦٥ ٢سطح    
٨/٥٨  ٧/٦٦  ٢/٦٣ ٣سطح    
٦/٧٨  ٢/٧٩  ٩/٧٨ ٢+ سطح  ١سطح    
٠/٨٥  ١/٦١  ٧/٧٣ ٣+ سطح  ١سطح    
٠/٦٥  ٧/٦٦  ٨/٦٥ ٣+ سطح  ٢سطح    
١/٩٤  ٤/٧١  ٦/٨١ ٣+ سطح  ٢+ سطح  ١سطح    

  

نتايج مربوط به سرعت كلي الگوريتم با استفاده از 

نشان داده شده است.  ٤توابع موجك مختلف در جدول 

+  ١اين نتايج متعلق به تركيب سه سطح موجك (سطح 

دهند كه ) است. نتايج نشان مي٣+ سطح  ٢سطح 

و دبوچي  ٤هاي دبوچي موجك هار در مقايسه با موجك

هر تصوير از سرعت ثانيه براي  ٢٢/٠با متوسط  ٢٥

بالاتري برخوردار است. به دليل سادگي تبديل موجك 

دبوچي اين نتيجه قابل هار در مقايسه با خانواده موجك 

  انتظار بود.

  زمان متوسط الگوريتم براي هر تابع موجك (%) .٤جدول
Table 4. The average time of algorithm for each wavelet functions (s) 

 توابع زمان متوسط (ثانيه بر تصوير)
 موجك هار ٠/٢٢
 دبوچي ٤ ٠/٢٥
 دبوچي ٢٥ ٠/٣٢

  

  گيرينتيجه - ٤

يك سيستم دقيق تشخيص علف هرز به عنوان 

هاي هرز محسوب هاي كنترل انتخابي علفقلب سيستم

بندي مبتني بر تحقيق يك روش طبقهشود. در اين مي

ه شد بي براي علف هرز و محصول ذرت ارائشبكه عص

هاي آماري براي اين كار كه از توابع موجك و ويژگي
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هاي آماري كرد. اين روش از ويژگياستفاده مي

(ميانگين، واريانس، چولگي، درجه اوج، انرژي و 

ها آنتروپي) ضرايب موجك براي استخراج بردار ويژگي

كرد. در اين راستا، سه تابع مشهور موجك استفاده مي

كه بيشتر از ساير توابع در تحقيقات مربوط به 

بندي علف هرز و محصول مورد استفاده قرار طبقه

بندي اند، مورد استفاده قرار گرفتند. نتايج طبقهگرفته

نشان دادند كه دقت شبكه عصبي با استفاده از تركيب 

) ٣+ سطح  ٢+ سطح  ١سطح تمام سطوح موجك (

موجك هار بهترين عملكرد  ،ارتقا يافت. در اين مطالعه

نسبت به دو موجك ديگر دارا درصد  ٥/٨٩را با دقت 

بود. علاوه بر  ٥٤- ٣١-١بود. بهترين توپولوژي اين شبكه 

اين، زمان پردازش اين موجك از مقدار قابل قبولي (در 

ار بود. اين ثانيه بر هر تصوير) برخورد ٢٢/٠حدود 

ها نشان دهنده قابليت تركيبي استفاده از تبديل يافته

هاي آماري براي دست يافتن به يك موجك و ويژگي

هاي محاسباتي دقت قابل قبول و به همراه پيچيدگي

  كمتر است.
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Abstract  

In this study, an efficient and robust approach based on wavelet transform is presented for 

weed and corn image classification. In this way, a database consisting of 500 images was 

acquired in normal conditions of field. First, three level 2-D discrete wavelet transform was 

applied to all images. Furthermore, statistical features of these coefficients (mean, variance, 

skewness, kurtosis, energy, and entropy) were calculated. Finally, extracted features were feed 

to a Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLP NN) to determine crop and weed images. 

Three sets of wavelet functions, including Haar, Daubechies 4, and Daubechies 25 were 

investigated to find the best wavelet function. To find the best feature vector, different 

combinations of extracted features from different levels were investigated. Experimental results 

indicated that proposed method with Haar wavelet is the best for classification and also has the 

best calculation efficiency among other wavelet functions with an accuracy of 89.5% and 0.22 

s/per image. 

Key words: Wavelet transform, Weed recognition, Multi resolution analysis, artificial 

neural Network, Corn 


