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های خطرناک مانند مالاریا، تب زرد، تب دانگ و زیکا ها عامل اصلی انتشار بیماریپشه

ای پشه هها، شناسایی صحیح  انواع گونههستند. موثرترین روش کنترل این دسته از بیماری

 هایها به شیوه سنتی، تعیین هویت بر اساس تشخیصشناسایی پشهاست. در روش 

گیرد.  مهمترین های خاص صورت میهای متخصص با مهارتمرفولوژیکی توسط انسان

های مختلف پشه است. به منظور بندی کاهش تعداد افراد خبره و تنوع زیاد گونهچالش طبقه

های یادگیری عمیق برای س معماریغلبه بر این چالش، توسعه یک روش خودکار بر اسا

متخصص خواهد بود. هدف از ها منبع ارزشمندی برای افراد غیربندی پشهشناسایی و طبقه

تصاویر  بندیبندی و طبقهمنظور  قطعهبهمدلی از  نوع شبکه کانولوشنی  این پژوهش، ارائه

تصویر  2354باشد. می Mask_RCNNتکنیک و  ResNet101 پشه با ادغام معماری 

به  شوند. در مدل پیشنهادیپشه از سه گونه آنوفل، آئدس و کولکس با یکدیگر مقایسه می

بندی شده و سپس جای ورودی شبکه به صورت تصویر کامل پشه ابتدا تصاویر قطعه

شود. ماسک های مختلف شکم، پا، بال و سر به عنوان ورودی به شبکه داده می قسمت

تشریح شده بدن پشه توسط شبکه کانولوشن جهت استخراج ویژگی باینری متناظر از اجزای 

بندی شده و شود و سپس مقدار زیان بین مقادیر طبقهبرای هر قسمت مجزا تولید می

شود. نتایج ارزیابی نشان داد استخراج تصاویر آناتومی پشه بر برچسب تصاویر محاسبه می

درصد نسبت به حالت  84/97ه با دقت گذارد و شبکتر تصاویر تأثیر میبندی سریعطبقه

 .معمولی بهتر عمل کرده است

 

 واژگان كلیدی:

 یادگیری عمیق،

 شبکه عصبی کانولوشن،

Mask-RCNN، 

 دسته بندی،

 ،قطعه بندی

 پشه.

 

 

 1مقدمه-1
ها بدترین ناقل جهانی، پشهی سازمان بهداشت طبق گفته

 هایی از جمله موجب شیوع بیماری کهد هستن بیماری

نسان ها او سالانه میلیون شوندمیتب دنگی و تب زرد  ،مالاریا

 دهندها از دست میاثر ابتلا به این بیماری جان خود را در

هایی تهدید دیگر، مردم دنیا دائم با بیماری عبارتبه [. 1]

ا علت بسیاری از پشه ه .ها ناقل آن هستندپشه شوند کهمی

هایی شبیه مالاریا هنوز جهان هستند. بیماریر د مشکلات

                                                 
 sardari@meybod.ac.ir:  پست الکترونیک نویسنده مسئول*

 ، یزد، ایراندانشگاه آزاد اسلامی، واحد یزد، گروه مهندسی کامپیوتردانشکده تحصیلات تکمیلی،  دانشجوی دکتری،. 1

 ، میبد، ایراناستادیار، دانشکده فنی و مهندسی، گروه مهندسی کامپیوتر، دانشگاه میبد. 2

 رانیا زد،ی ،یدانشگاه آزاد اسلام زد،یواحد تکمیلی، کروه مهندسی کامپیوتر، تحصیلات. استادیار، دانشکده 3

 حایری، میبد، ایراناستادیار، دانشکده فنی و مهندسی، گروه مهندسی کامپیوتر، دانشگاه . 4

 

هزار نفر در سراسر  چندین هم هر ساله باعث مرگ بیش از

ها سال است که با انسان شود. این حشرات، میلیونجهان می

ال تقها و انها در پیدا کردن انسانکنند. در واقع آنزندگی می

هایی که ناقل آن هستند بسیار ماهرند و کنترل این بیماری

 .[2] ها بسیار پیچیده استها برای انسانپشه

 ها کاهش تعدادبندی پشهمهمترین چالش شناسایی و طبقه

افراد متخصص با مهارت تشخیص و دشواری شناسایی 

. [3]باشد های مختلف پشه به روش سنتی می گونه
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ا هبندی کارآمد برای تشخیص و تمایز گونهطبقهسیستم یک 

های های مرتبط و مفید را از دادهباید در مرحله اول ویژگی

 . [4]بیولوژیکی با حداقل یا بدون خطا استخراج کند 

های ها، روشیک راه پیشنهادی برای مقابله با این چالش

های بندی اتوماتیک با استفاده از تکنیکشناسایی و طبقه

. تکنولوژی بینایی کامپیوتر یکی [5]بینایی کامپیوتری است 

ترین موضوعات تحقیقاتی در زمینه هوش از کاربردی

 های عصبیمصنوعی و علوم کامپیوتر است. کاربرد شبکه

های گوناگون زندگی بشری به وفور یافت صنوعی در زمینهم

ات توان اطلاعبا استفاده از بینایی کامپیوتر می .[6]شود می

بصری مهم موجود درتصویر را ضبط، درک و تفسیر کرد. 

های تصویری و ویدئویی بسیاری از مطالعات استدلال داده

مبتنی بر  1های یادگیری ماشینیکنند که الگوریتممی

ندی بیادگیری نظارت شده، بهترین انتخاب برای انجام طبقه

[. در واقع از مهمترین رویکردهای 7ها هستند ]خودکار گونه

کاربردی در یادگیری ماشین پردازش تصاویر دیجیتالی  است 

 که امروزه بسیار مورد توجه قرار گرفته است.

ها و تکنیکهای بینایی کامپیوتری، با استفاده از سیستم

هایی به کامپیوترها قابلیت شناسایی و تشخیص روش

ایی با هدهند. بینایی کامپیوتر الگوریتممحتوای تصاویر را می

دارد که در دنیای واقعی بسیار  2رویکرد یادگیری عمیق

 توانند مغزکارآمد هستند. سیستم های یادگیری عمیق می

اد زین قابل اعتمسازی کنند و یک ابزار جایگانسان را شبیه

 [. 8برای شناسایی و طبقه بندی تصاویر باشند ]

 هایهای عصبی عمیق، شبکهترین شبکهیکی از محبوب

های با عمدتاً در دادهها این شبکهاست.  3عصبی کانولوشن

ه ها بشود. از این رو، آنابعاد بالا مانند تصاویر استفاده می

 ندی تصویر تبدیلباستانداردهای شناخته شده برای طبقه

 [.9شوند ]می

گیری از یادگیری عمیق را با مقایسه بین در این مطالعه، بهره

کنیم. در حالت اول از معماری مختلف ارزیابی و آنالیز می دو

شود. در حالت معمولی استفاده می ResNet101معماری 

با  4RCNN-Maskدرحالت دوم چارچوبی با استفاده از

 شود.ادغام  می ResNet101معماری 

بندی و هدف از این پژوهش ارائه روشی خودکار برای طبقه

                                                 
1 Machine Learning 
2 Deep Learning 
3 Convolution Neural Network 
4 Mask Region-based Convolutional Neural Network 
 

فزار اانداز آن تهیه نرمتشخیص از طریق تصاویر پشه و چشم

های ناقل جهت تلفن همراه به منظور تشخیص آنی پشه

باشد. نوآوری این تحقیق ایجاد تصاویر کنترل بیماری می

ت فولوژیکی و دریافآناتومی بدن پشه بر اساس تقسیمات مر

قطعات بدن به عنوان ورودی شبکه به جای تصویر کامل پشه 

 باشد.می

در تکنیک پیشنهادی به جای استفاده از تصاویر کامل پشه 

شوند و بندی میقطعهتصاویر  Mask-RCNNابتدا با روش 

های هر قطعه از تصویر لنگرهای مشخصی قرار دور لبه

های درون هر از  پیکسلگیرد. سپس استخراج ویژگی  می

های شود. در مرحله بعد بر اساس ویژگیلنگر انجام می

شود. در این روش استخراج شده برچسب کلاس مشخص می

علاوه بر سرعت بالاتر تشخیص، شبکه با دقت بالاتری کار 

 دهد.های مشابه انجام میبندی را نسبت به معماریطبقه

ها  از بندی گونهطبقهبرای این منظور، جهت شناسایی و 

های پشه، از جمله های اصلی بیماریتصاویر سه گونه از ناقل

شود. برای تسهیل استفاده می 7کولکس و 6آئدس، 5آنوفل

بازیابی تصویر، ما از یک مجموعه داده استفاده کردیم  با 

های فوق با گونه پشه از نمونه 3تصویر از  2354حدود 

ی  قرارگیری متفاوت که در هاها، شرایط و شکلویژگی

 [.10دیتاست انتخابی موجود می باشد ]

تاریخچه  2ساختار این تحقیق به شرح زیر است: در بخش 

 شبکه هایبندی تصاویر حشرات به ویژه پشه با تکنیکطبقه

مواد و  3شود. در بخش عصبی و یادگیری عمیق بررسی می

با  بندی تصاویرهای مورد استفاده برای طبقهروش

به بررسی  4شود. بخش رویکردهای مختلف بررسی می

پردازد. بندی میبندی و قطعههای بخشها و روشتکنیک

صاویر  بندی تشرح فنی رویکرد پیشنهادی برای طبقه 5بخش 

روش  6دهد. بخش بندی را توضیح میبا استفاده از قطعه

 وسازی و بحث در مورد نتایج ارزیابی مدل پیشنهادی پیاده

کند. و سرانجام در بخش مقایسه معیارهای ارزیابی را بیان می

رح ی طهای آیندهگیری نهایی از تحقیق و پیشنهادنتیجه 7

 شود.عنوان می

 تاریخچه -2

ها، سه گونه از های مختلف پشهدر پژوهش حاضر از گونه

5 Anopheles 
6 Aedes 
7 Culex 
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های شناخته شده از نوع آنوفل، کولکس و آئدس به پشه

 های آنوفلبیماری انتخاب شدند. نمونهعنوان ناقلان اصلی 

ناقل  بیماری خطرناک مالاریا  هستند. یک روش گام به گام 

شه بر پهای برای توصیف فرآیند تشخیص و شناسایی گونه

اساس تصاویر سه مرحله متوالی ثبت تصویر، استخراج ویژگی 

 [. 11باشد ]بندی  تصویر میو طبقه

د. موجود استفاده شانتخابی در مرحله ثبت تصویر از دیتاست 

ای از معیارها برای تجزیه و تحلیل تصاویر از مجموعه

بندی در این پژوهش انتخاب های مختلف برای طبقه دیدگاه

 شده است. از جمله این معیارها عبارتند از:

این که آیا تصاویر با یا بدون محدودیت، در طبیعت یا در  

هایی از دیدگاه آزمایشگاه گرفته شده است؟ چه ویژگی

شناسان خبره به عنوان دانشمندان علم کامپیوتر  و یا حشره

های پشه تعریف شده ویژگی متعارف برای شناسایی گونه

 بندی تصاویرهایی برای طبقهبندی کنندهاست؟ چه طبقه

های ی مجموعه دادهشود؟ تعداد کلاس یا اندازهاستفاده می

ها در یا مجموعه دادهتصویری چه عددی باشد؟ و اینکه آ

 دسترس عموم بوده است یا خیر؟ 

های توان به عنوان ابعاد یا جنبههمه این معیارها را می 

ای هبندی گونهبندی، شناسایی و طبقهمختلف برای دسته

 پشه در نظر گرفت.

ها تصاویر پشه را به دو دسته کلی تقسیم مرفولوژیست

 . تصاویر میدانیکنند: تصاویر آزمایشگاهی و  می

( نشان داده شده است. در تصاویر 1بندی در شکل )این دسته

آزمایشگاهی، تصویر در یک محیط آزمایشگاهی گرفته می 

شود که یک پروتکل ثابت برای دسترسی به تصویر وجود 

ا، ههای به دام انداختن پشهدارد. این پروتکل مربوط به روش

 ها )مانندای دسترسی به آنمکان آنها و مواد مورد استفاده بر

. باشدهای روشنایی و غیره( میسنسورهای ضبط، سیستم

ان شناستنظیمات مبتنی بر آزمایشگاه عمدتاً توسط حشره

هایی که به آزمایشگاه خبره برای آزمایش و شناسایی پشه

ها توانایی گیرد. از این رو، آنشوند، صورت میمنتقل می

  ویر را دارند.آوری تصمدیریت سیستم جمع

در یک محیط میدانی )که یک محیط مبتنی بر زمینه است( 

ها مستقیماً از طبیعت یا مزارع هدف جمع آوری پشه

ها بدون شوند. تصویربرداری از این دسته از پشه می

های تلفن همراه و  محدودیت خاصی و معمولا توسط دستگاه

                                                 
1 Multi-Input Single-Output Neural Network 
2 Multi-Input Multi-Output Neural Network 

نگام ها هگیرد و پشههای عکاسی  صورت مییا دوربین

ی این نوع تنظیمات معمولاً عکسبرداری زنده هستند. زمینه

ی کشاورزی یا سلامت انسان با هدف مربوط به حوزه

ه ای از طبقشناسایی و میزان تعلق یک پشه به یک گونه

 [.12باشد ]مخرب یا ناقل بیماری می

 

 
 )الف(

 

 
 )ب(

میدانی، نمونه بندی تصاویر پشه. )الف( نمونه (: طبقه1شکل )

 موجود در طبیعت. )ب( نمونه آزمایشگاهی

های اخیر مطالعات فراوانی بر روی تصاویر پشه با درسال

 عصبی صورت گرفته است.های استفاده از انواع مختلف شبکه

-از جمله یک تکنیک شبکه عصبی برای شناسایی و دسته

 لسازی شد. در این تکنیک دو مدهای آنوفل پیادهبندی پشه

سازی و ارزیابی شدند. نتایج نشان داد شبکه چند شبکه پیاده

عملکرد بهتری نسبت به شبکه  1MISONلایه 
2MIMONN های ناقل دارد در تشخیص و شناسایی پشه

[13]. 

که یک  3در مطالعه دیگری کارایی شبکه عصبی مصنوعی

بینی فراوانی پشه است مورد مدل تجربی محبوب برای پیش

3Artificial neural network(ANN) 
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آزمایش قرار گرفت. برای مقایسه از یک مدل رگرسیون خطی 

ی شبکه عصبی مصنوعاستفاده شد. نتایج نشان داد  1چندگانه

است و روابط  MLRبینی تنوع بالا در مقایسه با قادر به پیش

های هواشناسی شامل بین متغیرهای ورودی از جمله داده

دما، سرعت باد، رطوبت و بارش و فراوانی پشه به خوبی قابل 

ت بینی نوساناها پتانسیل پیش  ANNارزیابی است. در نتیجه

تواند این کار )به ویژه مقادیر( و می ها را دارنددر تعداد پشه

 [.14های آماری سنتی انجام دهند ]را بهتر از تکنیک

استفاده از یادگیری ماشین برای اتوماتیک کردن انتخاب 

سازی رابطه بین برای مدل 2ویزگی در ماشین بردار پشتیبان

های آب و هوایی توزیع یک گونه پشه مهاجم خاص و داده

 بررسی قرار گرفت.[ مورد 15در ]

اولین نمونه نرم افزار شناسایی اتوماتیک نوع پشه با قابلیت 

های صوتی و با نصب و اجرا بر روی موبایل با تشخیص داده

های یادگیری ماشین ساخته شد. هدف استفاده از الگوریتم

از این مطالعه جایگزین کردن تشخیص حضور و شناسایی 

فزار او عملیات انسانی با نرمها از طریق تله حشرات نوع پشه

 [.16های بزرگ بود ]موبایلی با قابلیت کار با داده

وع های نبندی گروهی از پشههمچنین برای شناسایی و دسته

، 3تصادفیآئدس چهار روش یادگیری ماشین از جمله جنگل

بردار ماشین و 5گیریتصمیم درخت 4خطیرگرسیون

مورد ارزیابی قرار گرفت. دقت و پشتیبان با دو معیار صحت 

از نتایج ارزیابی نتیجه گرفته شد که ترکیبی خاص از دو تا 

یک  های پشه بهتر ازبینی توزیع بالقوه گونهسه مدل در پیش

 [.17کند ]ها عمل میمدل واحد یا ترکیب تصادفی مدل

نولوشن عصبی کا بندی تصاویر پشه با استفاده از شبکهقطعه

آموزش داده شد تا   MaskR-CNNسکمبتنی بر منطقه ما

ها از جمله قفسه پشه بدن به طور خودکار اجزای تشریحی

ها، شکم و پاها را از تصاویر شناسایی و استخراج سینه، بال

گونه  23تصویر کامل پشه از  1600ورودی شبکه  .کند

 .[18]مختلف که توسط تلفن هوشمند گرفته شده بود 

تصاویر در مطالعات بسیاری برای بندی های قطعهاز روش

تشخیص برچسب کلاس استفاده شده است. به منظور کاهش 

 هایجویی در هزینهخطای متخصصان پاتولوژیست و صرفه

ای بر روی تصاویر سرطان معده با روش پزشکی، مطالعه

                                                 
1 Multiple Linear Regression(MLR) 
2 Support Vector Machine(SVM) 
3 Random forest 
4 Logistic Regression 
5 Decision Tree 
6 Data Augmentation 

 35/94خیم و بدخیم  با دقت بندی در دو کلاس خوشقطعه

های عصبی کانولوشنی که[. روش پیشرفته شب19انجام شد ]

[ بر روی مجموعه 20با رویکرد استخراج خودکار ویژگی در]

های مختلف گونه پشه با وضعیت 8تصویر از  3600ای با داده

و شرایط تغییر شکل مورد مطالعه قرار گرفت. نتایج ارزیابی 

و  6های افزایش داده دقت بالا را مشروط به استفاده از روش

 کرد. 7 تکنیک تنظیم دقیق

بندی رسیم که طبقهبا بررسی مطالب فوق به این نتیجه می

ها برای های ناقل مبتنی بر تصویر برای دههخودکار پشه

های کاربردهای عملی آن مانند تشخیص زود هنگام بیماری

بالقوه منتقله از پشه مورد بررسی قرار گرفته است. با این 

 ز به متخصصانبندی رویکردهای قبلی هرگحال، دقت طبقه

انسانی نزدیک نبوده است و اغلب برای دستیابی به عملکرد 

 هایها و قسمتها با وضعیتبندی خوب، تصاویر پشهطبقه

 خاص بدن مانند بال، مورد نیاز است.

[ از بال به عنوان  عضوی با قابلیت بیشترین وجه 21در ]

  8WGMتمایز در بین اجزای بدن پشه استفاده شد و ابزار 

یک ابزار قابل اعتماد برای شناسایی گونه های پشه از نوع 

 کولکس معرفی گردید.

 بندیطبقه هایروش -3
ی ابندی اشیاء به گونهبندی فرآیندی است برای دستهطبقه

طور کلی، ها را از دیگران متمایز کرد. بهکه بتوان آن

بندی یک فعالیت یادگیری تحت نظارت است که به طبقه

 تواند برچسبشود که میهایی مربوط میی مدلتوسعه

هایشان ناشناخته هست را به کلاس بردارهایی که کلاس

ها کنندهبندیترین طبقهبینی کند. متداولدقت پیش

، مدل مخلوط 9ترین همسایهنزدیک عبارتند از: الگوریتم

های بردار پشتیبان ماشین 11، مدل پنهان مارکوف10گاوسی

 [.22بی مصنوعی ]های عصو شبکه

ده کننبندیهای ترکیبی طبقهدر تحقیقات مختلف، روش

ابزارهای موثری برای افزایش عملکرد تشخیص و طبقه بندی 

کننده ترکیبی استفاده از بندیالگو هستند. ایده طبقه

های ضعیف برای به دست آوردن کنندهبندیترکیبی از طبقه

ه ها بکنندهبندیطبقهبندی قوی است که در آن یک طبقه

بینند. خطا مطابق با خطای صورت تدریجی آموزش می

7 Fine-Tune 
8 Wing geometric morphometrics 
9 K- nearest Neighbors (KNN) 
10 Gaussian Mixture Model(GMM) 
11 Hidden Markov Model-(HMM) 
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 شود تا بتواند در جاهاییکننده قبلی وزن داده میبندیطبقه

[. برای مثال، 23تر بوده است بیشتر آموزش یابد ]که ضعیف

کننده از نوع  الگوریتم نزدیکترین همسایه بندیچهار طبقه

اند. لف آموزش داده شدهگرهای مختبر روی توصیف

بقه ط ها با اکثریت وزنی ترکیب می شوند. اینتصمیمات آن

برای k-NN های کنندهبندیترکیبی از طبقه کننده،بندی

در مطالعات بسیاری مقایسه  [.24بندی حشرات است]طبقه

ر ها صورت گرفته است. دبندی کنندهبین انواع مختلف طبقه

دس های نوع آئبندی تصاویر پشه[ برای شناسایی و طبقه17]

، رگرسیون 1تصادفی بندی از جمله جنگلچهار روش طبقه

بردار پشتیبان با دو  و  ماشین 3گیریتصمیم درخت 2خطی

دقت مورد ارزیابی قرار گرفت. از نتایج ارزیابی و معیار صحت 

نتیجه گرفته شد که در بین این چهار مدل، ماشین بردار 

بهترین کارایی را دارد و در رتبه  1جدول پشتیبان مطابق 

 گیرد.اول در این مقایسه قرار می

بندی بر روی تصاویر های مختلف طبقه: مقایسه روش1جدول

 [17پشه ]

Model 

name 

Classifier 

name 
Recall Precision 

Time 

[s] 

جنگل 

 تصادفی

Random 

Forest(RF) 
42%  74% 518 

درخت 

تصمیم 

 گیری

Decision 

Tree(DT) 
70% 68% 91 

ماشین 

بردار 

 پشتیبان

SVM. 77% 82% 171 

 Logistic رگرسیون

Regression(LR) 
75% 72% 69 

استفاده شده   CNNدر  پژوهش حاضر از طبقه بندی کننده

های کانولوشن فاز استخراج است. با توجه به اینکه در شبکه

شود، انتخاب نوع ویژگی به صورت خودکار انجام می

کننده نقش مهمی در شناسایی و تشخیص تصویر بندی طبقه

ای بین کلاسیفایر [ مقایسه25]در به کلاس مورد نظر دارد. 

SVM  و روشCNN  بر روی تصاویر  چهار مجموعه داده

های صورت گرفت و نتایج نشان داد در تمامی دیتاست

روش شبکه عصبی کانولوشن دقت  2انتخابی مطابق جدول 

 کسب نموده است. بالاتری را

                                                 
1 Random forest 
2 Logistic Regression 

 CNN [25]و   SVM: مقایسه معیار دقت در روش 2جدول

CNN SVM-Linear Data set 

90% 88% Indian Pines 

92% 90% Salinas 

98% 92% U Pavia 

94% 97% Chikusei 

های این است که به طور خودکار ویژگی CNNمزیت اصلی

 CNNدهد. مهم را بدون هیچ نظارت انسانی تشخیص می

همچنین از نظر محاسباتی بسیار کارآمد است و با استفاده از 

است تا تصاویر را  قادرpooling  و Convolutionهای لایه

در تکنیک پیشنهادی [. 26]بندی کند ها طبقهبهتر از انسان

بندی برای استخراج ویژگی و سپس قطعهاین مقاله از روش 

 شود. بندی تصاویر استفاده میدسته

 بندیهای بخشنیکتک -4

 بندیهقطعی است که در آن تصویر بندی تصویر فرآیندخشب

دو روش در حالت کلی . شودمیتقسیم  و به چند بخش

بندی معنایی و : بخشوجود داردتصویر برای بندی بخش

 .[27] ایبندی نمونهبخش

سان یکاشیایی که از نوع  کلیهبندی معنایی بخشروش در 

 و در یک کلاس شوندمیمشخص یکسان هستند، با برچسب 

ر د ای، اشیاء مشابهبندی نمونهبخشروش در  .گیرندقرار می

مختص برچسب  کدامو هر شوندجدا میاز یکدیگر  تصویر

بندی تصاویر های بخشکنند. در معماریمیدریافت  خود را

فیلترها استخراج  وسیلهص هر تصویر به مختهای ویژگی

طرح کلی  کننده،بندیماسک بخشیک سپس  .شود می

 کند.و خروجی نهایی را ایجاد می کندشیء را مشخص می

بندی به دو روش سنتی و روش یادگیری های بخشالگوریتم

 [.28شود ]تقسیم می (2)مطابق شکل عمیق 

های گوناگون با  توجه به اینکه تصاویر پشه در جهت

ختلف و شرایط های مزمینهاند و دارای پسبردای شده عکس

 بندینوری متفاوتی هستند باید الگوریتمی جهت بخش

استفاده شود که از قدرت تشخیص و سرعت بالایی برخوردار 

باشد. بنابراین استفاده از روش سنتی منسوخ شده است. 

به یادگیری عمیقهای های اخیر، روشدر سالعلاوه بر آن 

افته یتشخیص اشیا دست حوزه در  قبولینتایج علمی قابل 

 است.

3 Decision Tree 

https://blog.faradars.org/deep-learning-references/
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 بندی مبتنی بر شبکه كانولوشنقطعه -4-1
1)CNN-(R 

 مشخصموقعیت کادرهای حاوی اشیا در این روش ابتدا باید 

در  .دوشگفته می 2. به این کادرها، پیشنهادهای ناحیهشود

ی با احتمال وجود یپیشنهادهای ناحیه لیستی از کادرهاواقع 

جستجوی انتخابی برای  روش از  R-CNNشی هستند.

چهار  حالت کلیدر  .کنداستفاده می این نواحی استخراج

د که عبارت است از برای یک شی وجود دار قسمت اصلی

 بافت و محفظه. ،رنگ، اندازه ،مقیاس

 

 

 

 بندیبندی روشهای قطعه(: تقسیم2شکل)

                                                 
1 Region-Based Convolutional Neural Network 
2 Region Proposals 
3 feature map 
4 Region Of Interest 

د و کنمشخص می جستجوی انتخابی این الگوها را در تصویر

 یک الگوریتم. در واقع دهدرا پیشنهاد می نواحین آبر اساس 

ها موقعیت ها،مقیاس لیستی از چند  کادر درپیشنهاد ناحیه 

هر کادر به  R-CNN کند. درهای مختلف تولید میو نسبت

د. وشبندی میبند تصویر طبقهطور جداگانه توسط کلاسه

بند وجود دارد و کلاسهR-CNN  در  پیشنهاد ناحیه 2000

محاسبه  3تصویر برای هر پیشنهاد ناحیه یک نقشه ویژگی

 .دنکمی

تشخیص اشیا به سرعت  Fast R-CNNروش تکمیلیدر 

که به جای  یافت. بدین صورتطور قابل توجهی افزایش 

پیشنهاد ناحیه، یک نقشه  2000نقشه ویژگی برای  2000

برای هر . سپس محاسبه شد ویژگی واحد برای کل تصویر

لایه ، RoI)4( یک ناحیه مطلوب، پیشنهاد ناحیه

یک بردار ویژگی با طول ثابت از نقشه  و (pooling)تجمعی

ی بندشد. این روش علیرغم توانایی قطعهویژگی استخراج 

موجب کاهش رزولوشن  ،تصاویر ورودی با اندازه دلخواه

 .[28]شد تصویر می

 5شده ضعیفبندی نظارتقطعه -4-2

بندی معنایی هر قطعه طور که قبلا بیان شد در قطعههمان

معنای خاص خودش را دارد. یعنی مشخص شده در تصویر 

شود مربوط به کدام هر قطعه برچسبی دارد که مشخص می

-شده ضعیف، برای انجام قطعهباشد. در روش نظارتشی می

شود.  های محاطی استفاده میبندی معنایی از جعبه

-فظهمحگیرند. های گوناگونی در این دسته قرار میالگوریتم

ندی خودکار و سریع است بیک روش بخش 6های شناسایی

 او ی کندو اندازه تقریبی آن را مشخص می شیکه موقعیت 

هایی که برای آموزش مدل 7های سطح تصویربرچسب روش

-های گوناگون طبقهشود که تصاویر را به دستهاستفاده می

 دهد که یککنند. برچسب سطح تصویر نشان میبندی می

 .[29ست ]تصویر حاوی یک شی، صحنه یا مفهوم ا

4-3- Mask-RCNN 

بندی معنایی ، با استفاده از روش بخشتکنیکدر این 

و با د گیرهای مختلف قرار میهای تصویر در دستهپیکسل

بندی و طبقه ی مختلفیک کادر محاطی اشیااستفاده از 

یک ماسک در تصویر . هر بخش شوندمییابی مکان

یک شبکه  خروجی نهایی در بندی خواهد داشت. بخش

5 Weakly supervised semantic segmentation 
6 bounding boxes 
7 image-level labels 

یادگیری عمیق

R-CNN

Weakly 
supervised 
semantic 

segmentation

Mask-RCNN

سنتی

آشکارسازی لبه

فازی

شبکه عصبی

آستانه گذاری 
هیستوگرام

مبتنی برخوشه بندی

مبتنی بر ناحیه بندی

 روشهای بخش بندی



 113                                                                                          یو پورمحمد ی، عمادیزارچ ی، سرداریزارع نظر

 (120-107، )1401، پاییز 70، شماره بیستمسال                                     مجله مدل سازی در مهندسی                                  

 شود.برچسب کلاس و یک کادر محاطی تولید می

کند عمل می  Faster R-CNNمشابه روش این معماری  

روش زیر به  Faster R-CNNتر است. معماری ولی کامل

 کند:عمل می

مرحله اول: در این مرحله به منظور استخراج یک نقشه 

کند. میلایه کانولوشن عبور  تعدادیتصویر ورودی از ویژگی 

ار تصویر  با ابعاد مکانی بسی یکبه یک تصویر ورودی یعنی 

 شود.های بیشتر تولید میتعداد کانالو کوچکتر 

برای  1RPNمرحله دوم:  در این مرحله با استفاده از روش  

ای که نواحی اشیای محصور را پیشنهاد آموزش شبکه

 شود.استفاده میهای کانولوشن از خروجی لایهدهد  می

دیل تبمرحله سوم: برای اینکه همه تصاویر به اندازه یکسان 

روی خروجی مرحله قبل اجرا  RoI pooling یک لایهشوند، 

ا بیک نقشه ویژگی  هر لنگر  ازROI لایه  در واقع می شود. 

 .کندثابت استخراج می اندازه

بندی که از نقشه ویژگی برای آموزش کلاسهمرحله چهارم: 

شی درون کادر اختصاص می دهد استفاده یک برچسب را به 

به یک شبکه عصبی اندازه هم  پایان، تصاویردر . شودمی

و    softmaxبا کمک یک لایهشود تا داده می متصلتمام

 شوند.بندی تصاویر دستهیک لایه رگرسیون خطی، 

 علاوه بر ارسال نقشه ویژگی به Mask R-CNNمعماری  

RPN بینی یک برای پیش (3)مطابق شکل بند و کلاسه

از  ماسک باینری برای شی درون کادر محصور کننده نیز

 .[30]کنداستفاده می نقشه ویژگی

 
 Mask RCNN(: معماری شبکه3شکل)

های مختلف و مزایا و معایب روش عنصر 3در جدول شماره 

 های قطعه بندی با یکدیگر مقایسه شده است.

 روش پیشنهادی -5
اجزای تشریحی پشه ها شامل قفسه سینه، از نظر آناتومی 

شکم، بال ها و پاها هستند. تکنیکی در این مقاله ارائه 

 های متشکل ازشود که از هر تصویر پشه فقط پیکسل می

کند.  در این روش ابتدا اجزای تشریحی بدن را استخراج می

 2354نقشه های ویژگی از مجموعه داده آموزشی شامل 

های شود. برای استخراج نقشهمیتصویر پشه استخراج 

شود.  معماری استفاده می ReseNet101ویژگی ازمعماری 

ای است که می تواند تصاویر را در مقیاس این شبکه به گونه

 های مختلف مدیریت کند و برای مشکل ما مناسب است.

اولین مرحله شناسایی اجزای تشریحی جداسازی تصویر از 

آن، فقط اجزای تشریحی )که به باشد. پس از زمینه میپس

شود( در تصاویر شناسایی و زمینه مشخص میعنوان پیش

شود. این اجزا به شکل لنگرهای مستطیل سازی میبومی

 شوند.( دیده می4رنگی مطابق شکل )

 .[34].[33].[32].[31: مقایسه روشهای مختلف قطعه بندی]3جدول

                                                 
1 Region Proposal Network 

 R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN Mask R-CNN عنصر

 RPNشبکه عصبی RPNشبکه عصبی الگوریتم جستجوی انتخابی الگوریتم جستجوی انتخابی  هقطروش پیشنهاد من

 ثانیه 02بیشتر از  ثانیه 0.2 ثانیه 2 ثانیه 40-50 بینیزمان پیش

 کم کم زیاد زیاد زمان محاسبات

 SVM SVM Softmax Softmax بندطبقه

 ایتک مرحله ایتک مرحله ایتک مرحله ایچند مرحله بندیفرایند بخش

 کم کم کم زیاد تعداد پارامتر

 کم کم کم زیاد مصرف حافظه

 ربمحاسبات پیچیده و زمان سرعت کم و حافظه زیاد عیب

کارایی کلی سیستم 

وابسته به توالی بین 

 هالایه

بند در عدم مدیریت طبقه

 اندازه متغیر ورودی

 مزیت
 ها و ابعادتوانایی اخذ تصاویر با اندازه

 دلخواه

پارامتر کمتر و کیفیت 

 بالاتر MAPتشخیص 

انتخاب منطقه  با 

 RPNشبکه 

و  RoI Alignاستفاده از  

 ترتشخیص دقیق
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 (: لنگرهای مشخص شده روی تصویر4شکل)

زمینه و افزودن یک بندی اجزای پیشی بعدی، قطعهمرحله

های هر جزء موجود شاخه به ماسک برای استخراج پیکسل

زمینه است. این کار به موازات دو شاخه دیگر برای در پیش

بندی لنگرهای مستطیلی استخراج شده و ثابت کردن طبقه

هد د( نشان می5شود. شکل )آنها برای بهبود دقت انجام می

های تصویر اصلی چگونه اجزای تشریحی به طور واضح از داده

 آیند. بیرون می

 
 [18(: اجزای تشریحی بدن پشه ]5شکل )

 Maskما یک شبکه عصبی کانولوشن مبتنی بر منطقه ماسک

R-CNN   را آموزش دادیم تا به طور خودکار شناسایی و به

ه، ها شامل قفسه سینطور جداگانه اجزای تشریحی پشه

ها، شکم و پاها را از تصاویر استخراج کند. در این  بال

تصویر پشه بود. این تصاویر  2354پژوهش، مجموعه داده ما 

تصویر  134عصبی و تصویر برای آموزش شبکه  1700به 

تصویر برای مجموعه آزمایش  500برای اعتبارسنجی و 

 ، تصویر از قفسه سینه،2354تقسیم شدند. در مجموع داده ها

تصویر  7002ها و تصویر از بال 4657تصویر از شکم،  2354

 از پاها به دست آمد. 

 سازی تصاویرآماده -5-1

با توجه به اینکه در این پژوهش از تصاویر میدانی استفاده 

شود و این تصاویر بر خلاف تصاویر آزمایشگاهی، می

زمینه شلوغی دارند، اولین مرحله، جداسازی تصویر  پس

زمینه از تصویر بدن پشه و سپس حذف آن است. در  پس

                                                 
1 VGG Image Annotator 

ی بعد، تصاویر آموزشی و اعتبارسنجی با استفاده از مرحله

شوند. برای انجام این کار، به بندی میقسمت 1VIAابزار

کننده در های محدودصورت دستی )و با دقت( چند ضلعی

( قرار 7اطراف هر جزء تشریحی در تصاویر مطابق شکل )

ها )مانند قفسه سینه، های درون چندضلعیپیکسل گیرد.می

شکم، بال یا پا( به عنوان اجزای اصلی آناتومی بدن در نظر 

 شود.گرفته می

 
 VIAبندی اجزای بدن پشه با استفاده از ابزار (: قسمت7شکل )

های مهم معنایی را در مجموعه سپس، شبکه، ویژگی

اجزای تشریحی پشه گیرد تا های تصویر آموزشی یاد میداده

در مرحله سوم، با استفاده از  نتایج حاصل  .را تشخیص دهد

شود تا شبکه طراحی میCNN از دو مرحله قبل، یک 

های ویژگی مربوط به اجزای آناتومی واقعی را در تصاویر نقشه

 هایآموزشی یاد بگیرد. هدف نهایی، قرار دادن لنگرها )جعبه

 یشریحی شناسایی شدهمستطیلی( این است که اجزای ت

 های ویژگیدر نهایت، نقشه .مهم در تصویر محصور شود

لنگرها )یعنی منطقه مورد نظر( که از مرحله بالا آموزش دیده 

ه کنند. باست، با اندازه ثابت به عنوان ورودی شبکه عمل می

طور خلاصه، معماری شبکه به صورت زیر خلاصه و  در شکل 

 ( نمایش داده شده است:8)

 شود.الف( لنگرها با جزء تشریحی برچسب زده می

 شود که یکهای درون لنگرها استخراج میب( فقط پیکسل

 دهند.جزء تشریحی را نشان می

 .)ج( لنگرها برای افزایش دقت باید ثابت شوند

 این سه مرحله به صورت موازی انجام می شود.

ی خوبنتایج ارزیابی پس از آموزش مدل معماری، دقت بسیار 

ها و تا حدی قفسه سینه را نشان در استخراج  ویژگی از بال

ای هداد. از این رو این تکنیک می تواند برای بسیاری از کلاس

  حشرات عمومیت داشته باشد.
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 )الف(

 
 )ب(

)ب( نمایش  –(: )الف(: روند کلی معماری یشنهادی 8شکل )

 گرافیکی مراحل معماری پیشنهادی

 

 سازیپیاده -6
تصویر در دیتاست انتخابی  2354مطالعه حاضر در مجموع 

 594 ،نمونه آئدسو 810نمونه آنوفل،  950دارد که شامل 

های میدانی و موجود در طبیعت است نمونه کولکساز سویه

ها و تعداد ها و نمونهای از دادهخلاصه 4. جدول [10]

ان ششود را نهایی که شامل میهای پشه و انواع بیماری گونه

 دهد.می
 : انواع پشه و تعداد آنها در دیتاست انتخابی4جدول 

برای  20-80مجموعه تصاویر در دیتاست انتخابی به نسبت 

شود. مجموعه آموزش و  مجموعه داده تست تقسیم می

های آموزشی فرآیند آموزش فقط بر روی مجموعه داده

درصد مجموعه داده باقی مانده برای  20گیرد  و صورت می

معماری پیشنهادی در این پژوهش  شود.آزمایش رزرو می

ق یباشد که در فاز اول تصاویر از طر شامل دو فاز اصلی می

شوند و در فاز دوم بندی میقطعه Mask R-CNNتکنیک 

قطعات تشریح شده به عنوان تصاویر ورودی  به شبکه وارد 

 شوند.می

باشد می ResNet101ساختار اصلی بدنه معماری،  شبکه 

د. کنما فراهم می که یک شبکه از پیش آموزش دیده را برای

در این معماری هر لایه ورودی خود را از خروجی لایه قبلی 

کند که این امر موجب استحکام محتوایی و دریافت می

های ابتدایی شود. لایهجلوگیری از کاهش اطلاعات مفید می

شوند معماری مناسبی برای که وارد اولین شبکه می

ر بندی تصاویی دستههابندی تصاویر دارند و در پروژه دسته

ی ها شبکه پایه گفته مشود که به آنبسیار زیاد استفاده می

معماری  یبه عنوان شبکه پایه ResNet101 شود.

باشد که به عنوان های آموزش دیده میپیشنهادی دارای لایه

چون در فاز اول شوند. های معماری محسوب میاولین لایه

های درون لنگرها با اعمال برچسب کلاسها، لنگرها و پیکسل

یابی استخراج شده است، در این مرحله از فیلترهای لبه

 لایه 2لایه کانولوشونی که شامل   145معماری، فقط از 

Input 
Image

ResNet101

Feature 
Map.

RPNROI

Mask--
RCNN

Anatomy

 بیماری تعداد تصویر تعداد نمونه نوع پشه

 مالاریا 950 436 آنوفل

-تب زرد -زیکا 810 475 آئدس

 -چیکونگونیا

 دانگ

 تب دره ریفت 594 279 کولکس

  2354 1190 مجموع
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Fully-connected .در انتها هستند استفاده شده است 

کلاس هر نوع پشه تشخیص  Softmaxدر پایان به وسیله 

ن گفت در گام اول تواشود. به طور خلاصه میداده می

های آموزش دیده، گام دوم تعیین پارامترها، استخراج لایه

گام سوم آموزش شبکه و گام چهارم شناسایی و تشخیص 

 گیرد.کلاسها صورت می

به منظور ارائه مقادیر عملکرد پایه در برابر رویکرد  

 ها از لایه ماقبل آخر  شبکهپیشنهادی، خروجی

ResNet101 شود و از چنین تخراج میآموزش دیده اس

هایی به عنوان بردارهای ویژگی برای آموزش خروجی

شود.  فاز اول معماری که استفاده می Softmax بند  کلاسه

ب( مشخص گردیده -8بندی است در شکل  )شامل قطعه

بندی تصاویر و است. فاز دوم معماری که شامل طبقه

ه هایی بلایهباشد دارای تشخیص کلاس پشه مورد نظر می

 صورت ذیل است: 

به شبکه وارد  224*224تصاویر لایه ورودی با اندازه   

در   Poolingلایه  74لایه کانولوشن، و  64شوند. تعداد  می

 باشد.می شبکه موجود

قرار  Fully-connected (Dense)لایه  2در انتهای شبکه  

های شبکه را نشان ( نحوه چیدمان لایه9دارد. شکل )

، یک لایه Fully-connectedهای بعد از لایه دهد. می

Softmax بند و یک لایه برای خروجی در به عنوان کلاسه

مگا   8/43و تعداد  101نظر گرفته شده است. عمق شبکه 

 5بیت پارامتر در این شبکه وجود دارد که در جدول شماره 

 بیان شده است.

 
 های شبکه(: نحوه چیدمان لایه9شکل)

افزار پایتورچ با پردازنده گرافیکی این مطالعه از نرمدر 

NVIDIA GeForce GTX TITAN  برای پردازش

 استفاده شده است. 

 Ubuntu LTS افزار بر روی سیستم عامل لینوکس این نرم

به عنوان یک  SGD1تنظیم شده است. همچنین از 16.04

                                                 
1 Stochastic gradient descent 
2 Learninig Rate 
3 Epoch 

، Momentum=0.9 و r= 0.01L2 ساز با پارامترهایبهینه

عمومی برای فاز  4و تابع تلفات آنتروپی 3دور 7 گام از در هر

 .آموزش استفاده شده است

 (: هایپرپارامترهای شبکه پیشنهادی5جدول )

 ها با معماری پیشنهادیآزمایش داده -6-1

معماری پیشنهادی با استفاده از تمام تصاویر آموزشی موجود 

در مجموعه داده پشه آموزش داده شد. سپس در مرحله 

 تست، مدل با مجموعه داده انتخابی برای آزمایش تست شد. 

 پلتفرمبرای استاندارد کردن تجزیه و تحلیل نتایج، در 

تایی انجام شد. برای هر  32 5هایپایتورچ آزمایش با دسته

نمونه جدید در مرحله آزمایش، تصاویر ورودی بر روی مدل 

پیشنهادی معماری مورد آزمایش قرار گرفت. سپس تمام 

مورد ارزیابی قرار معیارهای مشخص شده تصاویر با استفاده از 

ها موزش دادهآبرای  ResNet101از یک مدل  ابتداگرفت. 

به  Mask-RCNNاستفاده شد. در مرحله بعد تکنیک 

ندی بمعماری اضافه و قبل از ورود تصاویر به شبکه ابتدا قطعه

بندی، تصویر بندی انجام شد. در فاز قطعهو سپس دسته

شود. پس از آن اجزای بدن زمینه جدا میاصلی از تصویر پس

و برای  شودپشه توسط معماری پیشنهادی تفکیک می

 شود.بند ارسال میبندی به کلاسهدسته

پیکسل ارائه شد. شکل 224* 224بهترین نتایج با اندازه 

ای از تصاویر موجود در مجموعه تست را نشان ( نمونه10)

 .دهدمی

 تجزیه و تحلیل و آنالیز نتایج تست داده  -6-2

دقیقه  11.20ها در بندی پشهبرای طبقهCNN آموزش

انجام شد. برای ارزیابی کیفیت ResNet101 برروی 

در  6تصاویر پشه، معیارهای زیان بندیعملکردی طبقه

های خود های آموزشی و اعتبارسنجی در دورهمجموعه

4 Cross-Entropy 
5 Batch 
6Loss Metric 

 مقدار هایپرپارامترهای شبکه

 145 تعداد لایه

 101 عمق

 Softmax بندطبقه

 (MB) 8/43 تعداد پارامتر

 SGD بهینه ساز

 01/0 (LRنرخ یادگیری )

Momentum 9/0 
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های مقایسه شد. نمایش تکامل معیارهای زیان در مجموعه

( نشان 10ها مطابق شکل )آموزشی و آزمایشی در طول دوره

 ادی تابع زیان کمتری دارد.داد که معماری پیشنه

 
 (: نمونه مجموعه داده تست در دیتاست10شکل)

 تابع زیان -6-3

 ازیسکمینه ازهای یادگیری ماشین در بسیاری از الگوریتم

ب شود. این توابع اغلبه منظور ارزیابی استفاده میتوابع هدف 

در این  شوند.شناخته می 2یا تابع  هزینه 1نام توابع زیان اب

معیاری برای سنجش مناسب به عنوان ، هزینهتابع مطالعه از 

 جدید رادیبودن مدل از نظر قابلیت و توانایی در پیشگویی مق

واقعی و  هایدادهاست. تابع هزینه تفاوت استفاده شده 

به صورت ریاضی را  توسط شبکهبینی شده پیش خروجی

ادیر مق کند و با استفاده از این تابع هزینهمشخص می

روزرسانی می شود و شبکه را به سمت به بکههای ش وزن

زیان، تابعِ در واقع  .[35کند ]هدایت میهای بهتر جواب

های ی عصبی را برای دادهمیزان خطا در هر بار اجرای شبکه

و در نتیجه هر چه میزان خطا کمتر  دهدمی شانآموزشی ن

ب( مربوط -11باشد نتیجه بهتر است که این امر در شکل )

هدف از  به معماری پیشنهادی کاملا مشهود است. مهمترین

ه بزیان  که مقدار تابع این استیادگیری عمیق  ییندهاآفر

 .سمت صفر حرکت کند

                                                 
1Loss Function 
2Cost Function 

 
 ResNet101میزان تابع زیان در معماری  -)الف(

 
-Maskکه با تکنیک  ResNet101)ب(: میزان تابع زیان در معماری 

RCNN ت )معماری پشنهادی(ترکیب شده اس 

 Loss(: میزان تابع 11شکل)

های تست مشخص شد مدل پیشنهادی آزمایش داده در

وزشی دارد. های آمبینی نمونهظرفیت بالاتری برای پیش

ها با هم مقایسه شدند. برای این مدل چندین متغیر آماری در

کنیم از جمله زمان ها اطلاعاتی را استخراج میمقایسه مدل

کل پردازش یک دسته تصویر، درصد دقت، میزان خطا و 

های همچنین  عملکرد معماریمدت زمان آموزش مدل. 

های یادگیری عمیق با چندین معیار مورد ارزیابی قرار شبکه

 گیرد:می

بینی شده صحیح معیار دقت، نسبت مشاهدات مثبت پیش

ت یعنی مدل تا بینی شده اسبه کل مشاهدات مثبت پیش

آیا مدل کند. بینی میچه اندازه خروجی را درست پیش

درست آموزش دیده است یا خیر و کارآیی آن به طور کلی 

 . چگونه است
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
 (1فرمول ) دقت3=

=4صحت
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (2فرمول ) 

3Accuracy 
4 Precision 
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𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (3فرمول ) پوشش1 =

های درستیِ تشخیص ، بر رویصحت  تمرکز اصلی معیار

 مشخصمعیار این توسط الگوریتم است. در واقع « صحیح»

یی را که در خروجی ها«صحیح»الگوریتم چند درصدِ  کندمی

 ،اصلی معیار پوششتمرکز نشان داده واقعا درست بوده است. 

 اهایی است که واقعبر روی داده، بر خلاف معیار صحت

  .[36] اندبوده« صحیح»

 6معیارهای ارزیابی دو معماری آموزش داده شده در جدول  

را برای معماری  0.978نشان داده شده است. ما دقت 

 پیشنهادی به دست آوردیم. 

همچنین با مقایسه دقت به دست آمده از معماری پیشنهادی 

بندی تصاویر پشه های پیشین در زمینه دستهبا معماری

به وضوح مشهود است که معماری  7مطابق جدول 

 [20]پیشنهادی دقت بالاتری را کسب کرده است. اگر چه در 

به دست آمده ولی معماری و ایده جدیدی  97دقت نزدیک 

و  fine-Tuningهای وجود ندارد و صرفا با تکنیک

Augmentation  و ایجاد تصاویر مصنوعی، دقت افزایش

یافته است. علاوه بر اینکه تصاویر پشه هم باید به صورت 

کامل به شبکه داده شوند. اما در معماری پیشنهادی اگر 

قسمتی از بدن پشه هم از بین برود و یا فقط  تصویر 

 قسمتهای خاصی از بدن موجود باشد باز هم امکان طبقه

 د خواهد داشت.بندی وجوبندی و دسته

مقایسه معیارهای ارزیابی -6جدول

مقایسه دقت معماری پیشنهادی با روشهای پیشین: 7جدول 

 [39]مرجع [38]مرجع [21]مرجع  [26]مرجع [20]مرجع [18]مرجع معماری پیشنهادی معیار

 %83 %82 %70 %96 %97 %94 %978 دقت

 نتیجه گیری -7
پژوهش حاضر با هدف  ارائه تکنیکی با روش 

Mask RCNN  و پیشنهاد یک مدل معماری یادگیری

ای هبندی گونهبر روی تصاویر پشه  به منظور طبقهعمیق 

مختلف انجام شد. از یک دیتاست با سه گونه پشه شامل 

های آنوفل، آئدس و کولکس با شرایط تصویر از گونه 3524

ه تصویر ورودی قبل از اینک تغییر شکل متفاوت استفاده شد.

شن شود توسط چارچوب پیشنهادی به وارد شبکه کانولو

قطعات بدن پشه تشریح شد و به جای تصویر کامل،  از اجزای 

 بدن پشه به عنوان ورودی شبکه استفاده شد.

طور که توسط تجزیه و تحلیل نشان در این مطالعه، همان

را  0.978داده شده است، مدل معماری پیشنهادی دقت بالا 

بالاتر از  4مطابق جدول  به دست آورده است و این مقدار

. ما مراجع مربوطه می باشدمقادیر گزارش شده است در 

ندی بکنیم که تحقیقات بیشتر در مورد طبقهبینی میپیش

های پشه بر اساس تصویر برای تشخیص خودکار گونه

های منتقله از طریق پشه مورد نیاز است. زودهنگام بیماری

شخیص خودکار نوع پشه ما امیدواریم که در آینده نزدیک ت

به عنوان یک برنامه اندروید موبایل هوشمند برای استفاده 

های عمومی ایجاد شود. این امر تلاش برای کنترل بیماری

 کند.منتقله از طریق پشه را تسهیل می
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