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 چکيده
فناوری از  و  استفاده  تشخیص  برای  نوین  می  گیریاندازه های  آفات،  جمعیت  برنامه تراکم  اجرای  در  تسهیل  برای  مهمی  گام  های تواند 

دقیق کنترل  و  آفات  تلفیقی  و  مدیریت  معماری   .باشد  هاآن تر  مؤثرتر  با  کانولوشنال  شبکه عصبی  و  عمیق  یادگیری  تکنیک  از  پژوهش،  این  در 
AlexNet  و شمارش خودکار تشخیص  آفات Tuta absoluta (Myrick) (Lepidoptera: Gelechiidae)  فرنگیگوجهمینوز    پرهشب، جهت  از  یکی   ،  

ا  فرنگیگوجهگیاه    کلیدی برای  رانی در  شد.  استفاده  بالغ    آوریجمع ،  حشرات  تعداد  T. absolutaتصاویر  از    15،  هکتار  دو  در  دلتا  مزارع تله 
با    DSC-WX100   سونی مدلمنظور تهیه تصاویر، از دوربین عکاسی  به نصب گردد.  ،  پردیس کشاورزی و منابع طبیعی دانشگاه رازی  فرنگیگوجه
از پارامترهای دقت متوسط، دقت و  AlexNetیابی عملکرد شبکه عصبی پیچشی با معماری  ارز  یبرا  استفاده شد.،  مگاپیکسل  18 حسگر  مؤثردقت  

از منحن  یابیارزیادآوری استفاده و برای   تبیین استفاده شد. پارامترهای دقت متوسط )خط  یونرگرس  یعملکرد در شمارش،  (،  98/0ی و ضریب 
داشت و همچنین ضریب   فرنگیگوجه مینوز    پرهشبعصبی کانولوشنال در تشخیص  ( نشان از عملکرد بالای شبکه  100( و یادآوری )100دقت )
( بود.  98/0تبیین  آفت  این  بالای شبکه در شمارش  بیانگر دقت  کلی،  به (،  برایراه  تواندیمشبکه عصبی  که    دادنشان    یجنتاطور   حلی کاربردی 

 . شده ارائه کند گرفته تصاویر از استفاده با فرنگیگوجه  رویاین آفت  و شمارش دقیق تشخیص

 ، یادگیری عمیق AlexNet، معماری فرنگیگوجهمینوز  پرهشب  کليدي:  هايواژه
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Abstract 

The use of modern technologies for detecting and measuring pest population density can be an important step in facilitating the 

implementation of integrated pest management programs and achieving more precise and effective control. In this study, the deep learning 

technique and convolutional neural network with AlexNet architecture were used for the automatic detection and counting of the tomato leaf 

miner, Tuta absoluta (Myrick) (Lepidoptera: Gelechiidae), which is one of the key pests of tomato plants in Iran. To collect images of adult 

T. absoluta insects, 15 delta traps were installed in two hectares of tomato farms at the Campus of Agricultural and Natural Resources, Razi 

University. The Sony DSC-WX100 camera with an effective sensor resolution of 18 megapixels was used to capture the images. The performance of 

the convolutional neural network with the AlexNet architecture was evaluated using the parameters of average accuracy, accuracy, and 

recall. For counting performance, the linear regression curve and coefficient of determination were used. The average accuracy (98.0), 

accuracy (100), and recall (100) parameters indicate the high performance of the convolutional neural network in detecting the tomato leaf miner, 

and the coefficient of determination (0.98) indicates the network's high accuracy in counting this pest. Overall, the results demonstrate that 

the neural network can provide a practical solution for the accurate detection and counting of this pest on tomato plants using captured images. 
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 مقدمه 

،  .Solanaceae  Lycopersicon L))  علمی  نام  با  فرنگیگوجه

مهم  اقتصادی  لحاظبه از    در   زراعی  محصولات  ترینیکی 

به  است   جهان  سراسر   کشت  پر  سبزیجات  از  یکی  عنوانکه 

و  عملکرد  دارای  تنهانه   دارای   بلکه  گسترده،  سازگاری  بالا 

این (Liu and Wang, 2020)است    بالایی  غذایی  ارزش  .

در   کشت   مختلف  مناطق   در  گسترده  طوربهایران،    محصول 

این محصول  و   شودمی هزار   150  حدود  مساحت زیر کشت 

که    کشور  سراسر  در  هکتار کشور  بهاست  هفتمین  عنوان 

می   فرنگیگوجهتولیدکننده   شناخته  دنیا   Ashtari et)شود  در 

al., 2020)کشت به    فرنگی گوجه  محصول  جهانی  .  منجر   ،

عوامل    .شده است   زاخسارت  عوامل  از  ایگسترده  طیف  ایجاد

محصول    یژهوبه   یمتعدد عملکرد  کاهش  باعث  آفات 

کاهش محصول طوری که  بهشوند  ی در مزرعه م  فرنگیگوجه

  یزگزارش درصد ن  100تا حدود    یدر اثر خسارت آفات، گاه

   (.Rezaei et al., 2015شده است )

  (Lepidoptera: Gelechiidae)،فرنگیگوجهمینوز    پرهشب 

Tuta absoluta (Myrick)  در این محصول    کلیدی  یکی ازآفات

نقاطو    رانیا مینوز .  رودمیشمار  به   ایدن  سایر  پره  شب 

و فرنگیگوجه بالا  مثلی  تولید  پتانسیل  با  نسلی  چند  آفتی   ،

کوتاه   زندگی  نبود   که  است دوره  نظیر  مختلفی  عوامل 

شناسی   زیست  زمینه  در  دقیق  وجود  آفت اطلاعات  عدم   ،

دشمنان طبیعی کارآمد و در اختیار نداشتن ابزارهای مدیریتی 

جمعیت  بهتوانمند   مهار  باعث  آنمنظور  های  خسارتایجاد  ، 

در کشور    فرنگیگوجه  تولید کنندگان محصولبهقابل توجهی  

در شرایط مناسب آب و هوایی و در صورت عدم .  شده است 

تواند های مدیریتی مناسب، خسارت این آفت میاجرای برنامه

درصد محصول در شرایط مزرعه و گلخانه    90نابودی  بهمنجر  

( بالایPotting et al,.  2009شود  خسارت   .)  T. absoluta    در

کشت   عمده  محصولمناطق  استفاده    این  به  منجر  کشور  در 

از  بی کشاورزان  شده  هایکشآفت رویه  که    است   شیمیایی 

می مسأله  پیامدهاهمین  مقاومت،  نظیر    ییتواند  بایجاد   نیاز 

عوامل آفت کنترل    بردن  ماندن  باقی  روی زیستی،  کش 

آلودگی بروز  محیطیمحصول،  زیست   شیافزا  نیز  و  های 

 (. Fite and Tefera, 2022)  دنبال داشته باشد به را    د ی تول   ی ها نه ی هز 

مناسب  و  راهبهترین  از  ترین  جلوگیری    کاهش  برای 

محصول کاربرد  عملکرد  رساندن  حداقل  به    ها، کشآفت   و 

زای گیاهی است  عوامل خسارت  موقعشناسایی و تشخیص به 

مهم و چالش برانگیز در حوزه کشاورزی    که از مباحث بسیار

مشاهدات(Liu and Wang, 2020)است   اگرچه    متخصصان،   . 

  و   تشخیص  برای  عمل  در  که   است   رویکردی   تریناصلی

  مداوم   نظارت   به  این امر نیاز  اما  شود،می  اتخاذ  آفات  شناسایی

پرهزینه و سخت   بسیار  بزرگ  مزارع  در  است   ممکن  که  دارد

شمارش   کشاورزان  به   کمک  بنابراین،  .باشد و  شناسایی    در 

با   خودکار تحلیلتجزیه    آفات    ضروری  دیجیتال،  تصاویر  و 

  در   تصویر  پردازش  یپایه  بر  کامپیوتری  ابزارهای  امروزه  .است 

عملکرد  به  کشاورزی  یحوزه افزایش  و  کیفیت  بهبود  منظور 

  تکنولوژی  کاربرد.  است   داشته  زیادی  یتوسعه  محصول،

  کاهش   ی وسیلهبه  را   کشاورزی  صنعت   ی بازده  یادگیری عمیق،

و   های هزینه    های کش آفت   از   استفاده   رساندن   حداقل   به   کارگری 

زیست  آلودگی  و  افزایششیمیایی  داد    خواهد  محیطی 

(Mokhtar et al., 2015; Zheng et al., 2019).  های  روش

فناوری جدیدترین  از  یکی  عمیق  حاضر  یادگیری  حال  های 

خود   ورود  با  که  است  است  بهدنیا  کرده  رخنه  علوم  تمامی 

(Tran et al., 2019)های مدل  از  توان می  کشاورزی،  علوم  . در

عمیق انواعطبقه  و  بینی پیش  برای یادگیری  عوامل    بندی 

 هایعلف  تشخیص  محصولات،  مدیریت   گیاهی،  زایخسارت

کرد.    استفاده  غیره   و  کشاورزی  هایزمین  مدیریت   هرز،

عصبی  هشبک   convolutional neural)(CNN)  کانولوشنهای 

network  )رایج حل  روش  تریناز  در  عمیق  یادگیری  های 

ماشین   یادگیری  پردازش   طوربه  که  هستندمسائل  در  گسترده 

ویدئو   و    ی عصب  هایهشبکاند.  شدهگرفته    کارهبتصویر 

 یینهزم  در  یقاتباعث گسترش تحق  ی،کانولوشن در کشاورز

شده است و    فرنگیگوجه  یاهگ   یژهوو به  یاهیگ آفات  شناخت  
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رو  یبرا  یکاربرد  یاستراتژ  یک  حالینع  در  هایشتوسعه 

مطالعات (.  Fuentes et al., 2018بهتر ارائه داده است )  یصتشخ

ا در  ب  حاکی  ینهزم  ینمتعدد  از  که  است  آن  انواع    یناز 

دقت  کانولشنال    یعصب  یا ههشبک  ی،عصب  یاههشبک معمولاً 

طبق  یخوب در  م  یرتصاو  یندبهرا   ,.Wang et al)  کنندیارائه 

شبک2019 کانولوشنهه(.  عصبی  آموزش    ی برا  تواندیم  ای 

 تواندیتنها مکه نه  یرد،استفاده قرار گ   مدل مورد  بینییشپ  یجنتا

ن و  وقت  صرفه  یرویدر  م   ییجو کار  بلکه   تواندیکند، 

روش خسارات    ینا  .را انجام دهد  و شمارش دقیق   یصتشخ

 ,Liu and Wang)  دهدیکاهش م  یاررا بس  آفاتاز    یناش  یادز

  و  شناسایی  برای  مختلفی  هایروش  راستا،  همین  در  (.2020

 ارائه  مختلف  محصولات  در  تصویر  بر  مبتنی  آفات  بندیطبقه

تشخیص است.    شده در  تصویر  پردازش  تکنیک  توانایی 

مهم  بیماری گرهای  قرار  بررسی  مورد  دقت    است   فتهبرنج  و 

به  96/ 6 الگوریتم  که تشخیص دو  دست درصد  داد  نشان  آمده 

قهوه  لکه  پردازش  بیماری  تکنیک  با  برنج  برگ  بلاست  و  ای 

 رویکردی. (Pattnaik et al., 2020)پذیر بوده است تصویر امکان

بیماری  برای  عمیق  یادگیری   بر  مبتنی  در  آفات   ها وشناسایی 

  محل   در  شدهگرفته    تصاویر  از  استفاده  با  فرنگیگوجه  گیاه

ه  شد  ارائه  مختلف  هایرزولوشن  با  دوربین  هایدستگاه  توسط

آن  است  نتایج   تواندمی  پیشنهادی  سیستم  که   هداد  نشان  و 

  شناسایی   را  آفات  و  هابیماری  مختلف  نوع  نه  مؤثری  طوربه

  در   بیماری  شدت  ارزیابی   برای  .(Fuentes et al., 2017)کند  

سهفرنگیگوجه  گیاه عصبی  شناخته    مدل  ،  شبکه  شده 

مورد استفاده    (AlexNet, SqueezNet, Inception V3کانولشنال )

  شبکه   دو  با  مقایسه  که در  هنتایج نشان داد  و  ه است قرار گرفت

  ترتیببه  روش   دو   هر  در  را   دقت  بالاترین  AlexNet  دیگر،

 ,.Verma et al)  نموده است درصد ارائه    93/ 4درصد و    89/ 69

2020) . 

کلبه تر دقیق  و  کارآمدتر  اطلاعات  ارائه  برای  ،یطور 

آفت به جمعیت  تراکم  بررسی  آن  منظور  نتیجه  در   کاربرد  و 

های  انه و تکنیکنوآور  یهاروشتوان  می  ها،کشآفت  موقع به

 ها و نیزگیر هزینهبا کاهش چشمکار برد، تا  بهمزرعه  در  جدید  

کمتر   زمان  تخمصرف  واقعیهانیبه  یافت.  ی  دست  تری 

با  عمیق  سریع  توسعه  اگرچه  یادگیری    های سال  در  فناوری 

و    شناسایی  در  دقت   بهبود  برای  محققان  از  بسیاری  اخیر،

بیماری گیاهان،تشخیص  آفات  و  در    تحقیقات  ها  متعددی 

کشور   از  خارج  و  مطالعه  اند،داده  انجامداخل  تاکنون  ای  اما 

  های یادگیری عمیق با استفاده از روش  جامع و مدون   صورت به 

ایران،    فرنگیجهگو مینوز    پره شب   برای تشخیص و شمارش  در 

است  نگرفته  اینرو  صورت  از  بر  ،  مبتنی  رویکردی  ارائه 

برای تکنیک عمیق  یادگیری  دقیق   و  تشخیص  های  شمارش 

ضروری   آفت  میبهاین  این  نظر  اصلی  هدف  بنابراین،  رسد. 

شمارش پژوهش   و  تشخیص  در  عمیق  یادگیری  از  استفاده 

 است. T. absoluta  خودکار

 

 ها مواد و روش

 ها نمونه آوريجمع

  ، فرنگی گوجه مینوز    پره شب حشرات بالغ    آوری جمع جهت  

ابعاد   با  کاوان  اندیش  رها  شرکت  ساخت  دلتا  تله  از 

همراه  بهمتر که در کف آن صفحه چسبنده  سانتی  30×20×20

استفاده     Xeroben( ساخت شرکت T. absolutaفرومون جنسی )

تله این  زمین  15تعداد  بهها  شد.  از  هکتار  دو  در  های  عدد 

طبیعی   فرنگیگوجه منابع  و  کشاورزی  پردیس  در  واقع 

منظور گرفتن تصاویر، از  به  دانشگاه رازی کرمانشاه نصب شد.

عکاسی   مدلدوربین    مؤثردقت  با     DSC-WX100 سونی 

فاصله  مگاپیکسل   18  حسگر از  که  شد،    10،15های  استفاده 

زمانیسانتی  20و فواصل  با  از سطح صفحه چسبنده    48متری 

 تصاویر گرفته شد.  1800تعداد ساعت یکبار 

 هاي عصبي کانولوشنال )پيچشي(شبکه

شبکهشبکه انواع  مانند  پیچشی  عصبی  عصبی  های  های 

نورون از  وزنمتشکل  با  بایاسهایی  و  یادگیری  ها  قابل  های 

  تنظیم( هستند. هر نورون تعدادی ورودی دریافت و حاصل)

وزن ورودیضرب  در  میها  محاسبه  را  با  ها  انتها  در  و  کند 
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سازی غیرخطی، نتیجه را ارائه  استفاده از یک تابع تبدیل فعال

شبکهمی ورودیدهد.  برای  معمولاً  پیچشی  عصبی  های  های 

میبهویر  اتص طرفکار  یک  در  که  پیکسل  روند  خام آن  های 

می را  ورودی  امتیازات تصویر  آن  دیگر  طرف  در  و  گیرد 

میبهمربوط   ارائه  را  دسته  در  هر  پیچشی  عصبی  شبکه  دهد. 

های  حالت کلی یک شبکه عصبی سلسله مراتبی است که لایه

آن   لایهبهپیچشی  با  میان  در  یک  کننده  صورت  تجمیع  های 

تعدادی لایه تماماً متصل برای   هاآن شده است و بعد از    چیده

طور کلی  بهبنابراین    .(Shin et al. ,  2016بندی وجود دارد )دسته

شود که هر از چند نوع لایه اصلی تشکیل می  CNNهر شبکه  

 . (O'Shea and Nash, 2015) ای متفاوت برعهده داردیک وظیفه

 CNN معماري مورد استفاده از

این   انتقال   AlexNet  از شبکه  پژوهشدر  یادگیری   برای 

چرا که این شبکه برای  (،  krizhevsky et al., 2012)استفاده شد  

اشیاء  طبقه تصویر  کاربرد  بندی  با  مرتبط  که  دیده  آموزش 

  AlexNetلایه آخر    می باشد. سه  فرنگی گوجهآفات  بندی  طبقه

لایه   آخرین  لایهFully connectedیعنی  و   Softmaxهای  ، 

Classification  تا شبکه برای طبقه با دو  جایگزین شدند  بندی 

 کلاس مناسب شود. 

 شناسایي و شمارش شي 

این   شناسایی  توسط  انجام  شی  مرحله  سه  در  الگوریتم 

های با ارزش تصویر ورودی توسط شبکه  گیرد در ابتدا ویژگی می 

می  استخراج  شبکه  شبکه  پشتبان  گردن  قسمت  در  شوند. سپس 

ویژگی  ویژگی  این  نقشه  سه  و  شده  آمیخته  هم  با  صورت  به ها 

S×S   جهت افزایش قابلیت    32و    16،  8های  شبکه مشبک با گام

دهد. در  شبکه در شناسایی اشیا،کوچک متوسط و بزرگ شکل می 

آخر، تشخیص شی در قسمت سر شبکه از طریق در نظر گرفتن  

نسبت   و  مشبک  سلول شبکه  هر  برای  کننده  محصور  کادر  سه 

می  انجام  شی  به  کادر  بهترین  تعیین    . گیرد دادن  کادرهای  تعداد 

می  مشخص  را  اشیا  تعداد  انتها  در  یک  شده  هر  اندازه  و  کنند 

 اندازه شی مورد نظر است.   نمایان کننده 
 

 تابع خطا 

الگوریتم از    AlexNet  تابع خطا  ترکیبی  آموزش  طول  در 

بودن شی  کلاس (Abjectness Score)  امتیاز  احتمال  امتیاز   ،  

(Class Probability Score)   کننده   رگرسیون کادر محصور   و امتیاز  

 (Bounding Box Regression Score )   ( 2016است  .,Redmon et al .)  

امتیاز شی بودن احتمال وجود شی درون کادر محصورکننده، 

هر   برای  زدن  درست  برچسب  احتمال  کلاس  احتمال  امتیاز 

هم میزان  کننده  محصور  کادر  رگرسیون  امتیاز  و  پوشانی  شی 

پیشمحصور  کادر تعیین کننده  را  حقیقی  کادر  و  شده  بینی 

امتیاز  AlexNetدر    .کندمی از    خطای  کلاس  احتمال  و  شی 

همراه   (Binary Cross-Entropy)  آنتروپی متقاطع دودویی  طریق

منطقی تابع خطای  کادر    (Logits Loss Function)  با  و خطای 

اجتماع   پیرامون  اشتراک  توسط    کلی محصورکننده 

(Generalized Intersection Over Union)   میبه آید دست 

((Rezatofighi et al., 2019 . 

 ارزیابي 

ریختگی  درهم  برای ارزیابی عملکرد الگوریتم از ماتریس

درهم ماتریس  پارامترهای  ادامه  در  که  شد  ریختگی  استفاده 

 شود. معرفی و بررسی می

دقت  نسبت   ؛معیار  دهده  به  بینیپیش  نشان  صحیح  های 

 آید: دست میبه (1) معادله از  با استفاده ها است،بینیکل پیش

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (1معادله ) =  
𝑡𝑝 + 𝑡𝑛

𝑡𝑝 + 𝑡𝑛 + 𝑓𝑝 + 𝑓𝑛
 

 ؛که در آن

tp  :  آن به درستی تشخیص    وجود آفت درتعداد تصاویری که

 ،داده شده

tn:   درستی تشخیص داده شده به تعداد تصاویری که سلامت آن ، 

fp:  آفت، عنوان بهتعداد تصاویری که به اشتباه 

fn :  اند. داده شده   عنوان سالم تشخیص به تعداد تصاویری که به اشتباه 

کسر   ماتریس  به بنابراین صورت  در  اصلی  قطر  معنای جمع 

کسر  درهم  مخرج  است.  از  به ریختگی  )اعم  تصاویر  کلیه  معنای 

تشخیص  درست  دسته   تصاویر  اشتباه  تصاویر  و  شده  بندی  داده 
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  های درست معنی نسبت نمونه به عبارت دیگر دقت  به است.    ( شده 

 ها است. تشخیص داده شده به کل نمونه 

دسته ارزیابی  در  دیگر  مهم  معیارهای  معیارهای  از  بندها 

است. معیار صحت نشان دهنده    F1صحت، بازخوانی و امتیاز  

های صحیح در یک کلاس به تعداد کل  بینینسبت تعداد پیش

بازخوانی بیان کننده  ها برای همان کلاس است. معیار  بینیپیش

داده تعداد  دستهنسبت  درست  شدههای  های  بینیپیش  بندی 

به در یک کلاس خاص  داده  صحیح  که  تعداد کل  های است 

  هارمونیک نوعی میانگین  به نیز   F1در آن کلاس هستند. معیار امتیاز 

بین معیارهای صحت و بازخوانی است. این معیارها در معادله  

 (.Dyrmann et al., 2016اند )نشان داده شده 4تا  2

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (2معادله ) =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑝
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (3معادله ) =  
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑛
 

𝑓1 (4معادله ) − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

= 2
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 سازي پيادههاي  ابزارها و محيطروش پیشنهادی به زبان 

Python    و روی بسترiPython   های و با استفاده از چارچوب  

سازی  پیاده  TensorFlowو    Kerasنام  بهماشین    مطرح یادگیری 

ابری    .شد از سرویس  استفاده    Google Colabبرای اجرای کد 

علاوه بر فراهم بودن بستری برای    سازشده است. در این شبیه

اشتراک  و  به  کد  چارچوبگذاری  از  یادگیری  استفاده  های 

رایگان به کاربران نیز وجود دارد. در   GPUعمیق، امکان ارائه  

شود که  ارائه می  Nvidia Tesla T4هر کاربر یک  بهاین سرویس  

های کاربردی  برای توسعه و اجرای برنامه تواند از آنکاربر می

 برداری کند.تحقیقاتی در حوزه یادگیری عمیق بهره یا

 ( الگوریتم  از  تعداد  SGDMبرای آموزش شبکه    تکرار   90( و 

اولیه  استفاده شد.   یادگیری  نرخ  اندازه  0/ 0001همچنین    30  و 

Minibatch  در نظر گرفته شد. (  1تعداد سایر پارامترها در جدول ) و 
 

 تعداد پارامترهای مورد نیاز برای این روش  -1جدول
Table 1. Number of parameters required for the used models 

  Trainable 

parameters Parameters Type of 

architecture 
0 24555044 24555044 AlexNet 

 نتيجه و بحث 

داده آموزش    مجموعه   سه به    ی طور تصادف به   تصاویر در ابتدا  

  تقسیم شدند. درصد(    15درصد( و اعتبارسنجی )   15)   درصد(، آزمون   70) 

از داده  کار  بررسی دقت  برای  از آموزش شبکه،  از روش  پس  ها 

این اساس روند آموزش مدل  ر ب اعتبار سنجی تقاطعی استفاده شد.  

 قابل مشاهده است.   ( 1) در شکل    AlexNet  پیشنهادی برای معماری 
 

 
خط  AlexNet یآموزش معمار یندفرآ یدقت اعتبار سنج -1شکل 

دقت را در   یدهد، خط نارنجیرا نشان م یدقت مجموعه آموزش یآب 
 دهد. ینشان م یمجموعه اعتبار سنج

Fig. 1. Accuracy of validation of the training process for 

AlexNet architecture.  Blue line shows accuracy on training set, 

orange line shows accuracy on validation set 

 

مشاهده  نمونه پیشنهادی  مدل  خروجی  از  تصادفی  های 

پیشمی و  گرفته  را  ورودی  تصاویر  که  از  شود  درستی  بینی 

صفحه   فرنگیگوجهمینوز    پرهشب تشخیص   سطح  روی 

 (. 2چسبنده داشته است )شکل 

( جدول  درهم2در  ماتریس  معماری  (  برای  ریختگی 

AlexNet    .است شده   از توانمی که را ملموسی نتیجه آورده 

 مناسب  توانایی ،کرد استخراج  ریختگیدرهم هایماتریس

گوجهشب  شناسایی در   Alexnetمعماری   مینوز  و  پره  فرنگی 

شده نشان  ثبت  مقدار  بودن بالا.  است ها  عدم وجود آن در تله

( خطای 2مطابق جدول ).  از عملکرد موفق این معماری دارد

آفت   این  وجود  تشخیص  در  برای    0/ 19شبکه  و  درصد 

 . محاسبه شد 0/ 48تشخیص عدم وجود آن 
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 AlexNetماتریس اغتشاش شبکه  -2جدول 
Table 2. Implementation confusion matrix 

Healthy With Tuta absoluta Prediction / truth 
0.19 99/81 With Tuta absoluta 
0.48 99.52 Healthy 

 

پارامترهای   اساس  )بر  جدول  در  معیارهای  1مذکور  نتایج   ،)

دسته ارزیابی  برای  بازخوانی،  مختلف  دقت،  شامل  بندی 

امتیاز   و  )به   F1صحت  جدول  در  شده 3تفکیک  داده  نشان   )

دست آمد. که این به  99/ 81است. طبق نتایج دقت این روش  

  Durmus et al., (2017)نتایج با مطالعات صورت گرفته توسط  

با    Suryawati et al., (2018)و   عمیق  یادگیری  تکنیک  از  که 

و   AlexNetمعماری   آفات  تشخیص  و  شناسایی  برای 

فرنگی استفاده کرده بودند مطابقت دارد چرا  های گوجهبیماری

 بود.   95/ 24و  97/ 2ترتیب ها بهکه دقت گزارشی آن

بین  در شمارش،   یتم عملکرد الگور   تر یق دق   یابی منظور ارز به 

از  شبکه،  بینی شده توسط  تعداد واقعی هر نمونه و تعداد پیش

)شکل  خط   یون رگرس   ی منحن  شد  استفاده  بیانگر  3ی  نتایج  این   .)

( در تخمین 0.992R=)  AlexNet  پذیری بالای شبکه قدرت تعمیم 

  است. که این نتایج با مطالعات   فرنگی پره مینوز گوجه تعداد شب 

Verma et al., (2020)    وFuentes et al., (2017)  رویکردی  که 

  فرنگی گوجه  در  آفات  شناسایی  برای  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی

  با   دوربین  هایدستگاه  توسط  شدهگرفته  تصاویر  از  استفاده  با

 کردند، همسو است.   ارائه مختلف هایرزولوشن

 

  
 توسط شبکه Tuta absolutaنمونه تصادفی از شمارش و پیش بینی  -2شکل

Fig. 2. Random samples of the Tuta absoluta prediction based on the proposed method 
 

 بر حسب درصد  AlexNetارزیابی نتایج دسته وجود و عدم وجود شب پره مینوز گوجه فرنگی در معماری  -3جدول 
Table 3. Evaluation results of different categories of Tuta absoluta with Alexnet architecture in percentage 

Class Accuracy Precision Recall F1-score 
With Tuta absoluta 99.81 100 100 100 

Healthy 99.52 100 100 100 
 

 
 

بینی شده  توسط مدل ها و مقادیرپیش رابطه خطی رگرسیونی و ضریب تبیین بین مقادیر واقعی داده  -3شکل   
Fig 3. Linear regression relationship and coefficient of determination between actual value and predicted value by model 

y = 0.9435x + 1.3019

R² = 0.9908
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 محصولات کشاورزی،  آمیز موفقیت   و  مناسب   کشت   برای

شمارش و  و  .  است   ضروری  آفات   دقیق  تشخیص  تشخیص 

  توسعه  به  تواندمی  گیاهان  در  آفات  ترسریع  شمارش

  خسارات   حال  عین  در  و  کند  کمک  موقعهای کنترلی بهروش

  های پیشرفت .  دهد  کاهش  توجهی  قابل  میزانبه  را  اقتصادی

به  یادگیری  در  اخیر   دقت  تا  داد   اجازه  محققان  عمیق 

 این هاییافته از  .بخشند  بهبود  شدتبه  را   تشخیص  هایسیستم

یادگیریمدل که گرفت  نتیجه توانمی مطالعه  عمیق، های 

کلیدی   در بالایی توانایی آفت  دقیق  شمارش  و  تشخیص 

را  T.absoluta  فرنگیگوجه گرفته شده  تصاویر  از  استفاده   با 

سیستم و شمارش آفات بر اساس    ییشناسا   هایروشدارند و  

 اصلی است. مزیت کارآمدتر   رایج هایروشبهنسبت  هوشمند

 بدون که است  این در پیشین هایروشبه نسبت  عمیق یادگیری

 را آفت  نوع  خام، تصویر از روی تواندمی پیش پردازشی هیچ

 آموزشی، هایداده حجم با افزایش است  طبیعی دهد. تشخیص

  از طرف دیگر   .یابدمی نیز افزایش هامدل این تشخیص قدرت

پژوهش این  در  شده  ارائه  رویکرد  توسعه  آن می  ،با  از  توان 

در به خودکار  کاملاً  سیستم  یک  در  اصلی  بخش  عنوان 

 کرد.   کشاورزی هوشمند استفاده

 

 سپاسگزاري

نگارنده اول است که    رساله دکتریاز    یمقاله بخش  ینا

 شده است.  ی مال یت حما یتوسط دانشگاه راز
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