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پروانه با استفاده از پردازش های  گونهبندی انواع  ارائه یک روش نوین در طبقه
  تصویر

  
  ۲پور یلاسماعمنصور  و ۱شرفمحمد قاسمی

  دهیچک
های سریع و مؤثر  بندی جانوران همواره مشکلات بسیاری وجود دارد که مانع از به وجود آمدن پیشرفت زمینۀ تشخیص و طبقه در

های عصبی مصنوعی و پردازش تصویر مبتنی هستند،  های جدیدی که بر شبکه های اخیر روش در سال. در این حوزه هستند
های  طور خاص، تشخیص گونه به مقالهدر این . ها بپردازند های پروانه توانند به تشخیص و بازشناسی گونه که می اند شده یشنهادپ

ندی هوشمند بررسی خواهیم نمود و به دنبال بهبود عملکرد از طریق ب های طبقه پروانه را با استفاده از پردازش تصویر و روش
است  شده استفادهسازی فاز محلی  در این راستا از روش استخراج ویژگی کوانتیزه. ها هستیم های بافت بال پروانه کارگیری ویژگی به

و موجکی  MLPنیز از دو نوع شبکه عصبی بندی  برای طبقه. دهد موجود در تصاویر پروانه مقاومت نشان می اتیکه در مقابل م
  .گونه پروانه شد ۱۴بندی  در طبقه %۱۰۰استفاده گردید که در بین این دو، شبکه عصبی موجکی موفق به رسیدن به صحت 

  ها یدواژهکل
 سازی فاز محلی و شبکه عصبی موجکی استخراج ویژگی، کوانتیزه ،بازشناسی، شبکه عصبی مصنوعی

 
 

  مقدمه ۱
ترین  شده بزرگ گونه شناسایی ۰۰۰/۵۰۰/۱با بيش از  1نبندپایا

در این ميان رده حشرات با بيش . گردند شاخه جانوری محسوب می
ترین رده  ترین و پرتنوع شده بزرگ گذاری گونه نام  ۰۰۰/۰۰۰/۱از 

زنند  دانشمندان تخمـين می.. در ميان همه موجودات زنده هستند
برابر انواع  ۱۰ر جهان به بيش از که تعـداد انـواع حشرات موجود د

در کشور ایران شاید بيش از بيست هزار . شده کنـونی برسـد شناخته
شده  چهارم آن شناخته گونه حشره وجود داشته باشد کـه حدود یک

                                                       
1 Arthropods 

حشرات در زندگانی انسان نقش مهمی را ایفا  .]۲, ۱[ است
ات مفهوم خاصی پيدا توان گفت حيات بدون حشر نمایند و می می

طبيعی موجود بر  2های بوم زیستبقای بسياری از . نخواهد نمود
خورده  خصوص حشرات گره روی زمين با زندگی بندپایان و به

ترین نقش این موجودات در احيای مراتع و  شاید بزرگ. است
علاوه بر . ]۳[ آیند های کره زمين به شمار می ها است که ریه جنگل

عنوان منابع خوراکی، مطالعات  ها، استفاده از حشرات به همه این
... و  ۳های اکولوژیکی و بيولوژیکی، علم بیونیک ژنتيکی، شاخص

ظاهر کوچک  بـر اهميـت شناسـایی بيشـتر این مخلوقاتِ به
امروزه در  که ٤بالان ای است از راسته پولک پروانه حشره .افزاید می

است كه  شده ییشناسا از این حشرهگونه  ۲۰۰۰۰ود جهان در حد
گونه تاکنون در ايران يافت شده است و  ۴۰۰از اين ميان در حدود 

تر در آينده اين رقم افزايش  تر و گسترده احتمالاً با مطالعات وسیع
تنها توصیف، تشخیص و مرتب کردن  بندی نه هدف رده .]۲[ يابد

موجودات در سطوح مناسب است، بلکه شامل درک تاریخ تکامل 

                                                       
2 Ecosystems 
3 Bionics 
4 Lepidoptera 



 
  ۳۰ یرپروانه با استفاده از پردازش تصو یها انواع گونه یبند در طبقه ینروش نو یکارائه 

طور عمده تنها  های اولیه به روش. شود ها نیز می های آن و مکانیسم
های  شده استوار بودند و به تفاوت بر خصوصیات مشاهده

وسیله یک یا  ها به توجه نداشتند؛ بنابراین بسیاری از گونهای  زیرگونه
در حال حاضر توجه . شوند تعداد محدودی نمونه شناسایی می

ها  ها مانند زیرگونه و جمعیت بندی فرعی گونه زیادی به تقسیم
رفولوژیکی سابق اکنون گونه بیولوژیکی وگونه م. گردد مبذول می
یکی، ژنتیکی، بیوشیمیایی و شود که خصوصیات اکولوژ نامیده می

های جدید در  همه این روش. شود سایر خصوصیات را شامل می
توضیح ساختار واقعی گونه و موقعیت تکاملی آن سهم بزرگی 

بندی جانوران همواره  زمینۀ تشخیص و طبقه در .]۴[ دارند
مشکلات بسیاری وجود دارد که مانع از به وجود آمدن 

تا  یمبر آندر ادامه  .های سریع و مؤثر در این حوزه هستند پیشرفت
دهیم؛ تا های پروانه ارائه  گونه ۱بندی روشی خودکار جهت طبقه

بندی دقیق  ستهمحققین بتوانند با استفاده از نتایج این تحقیق به د
 گرفته در ابتدا به کارهای پیشین انجام بنابراین؛ این حشره بپردازند

های پروانه پرداخته و مزایا و معایب  زمینۀ تشخیص خودکار گونه
. دهیم وتحلیل و بررسی قرار می مطالعات پیشین را مورد تجزیه

های  طور کامل به تشریح داده در قسمت بعدی پژوهش نیز به سپس
پردازیم،همچنین ادامه بحث  های موجود می استفاده و روش مورد

یافته  سازی آن اختصاص به روش پیشنهادی و  مراحل انجام و پیاده
 ها را با ذکر کامل جزئیات مورد سازی آمده از شبیه دست و نتایج به

های دیگر را با روش  یم و روشده بحث و بررسی قرار می
ها و معایب هریک را ذکر خواهیم  پیشنهادی مقایسه کرده و مزیت

زمینۀ کارهای قابل  گیری و بحث در در پایان نیز به نتیجه. کرد
  .پردازیم یمانجام آتی 

  پیشینه تحقیق ۲
اند از تهیه  بندی حشرات عبارت مبانی مهم تشخیص و طبقه

های  برای تهیه تصاویر، تعدادی از گونه. تصاویر و پردازش تصاویر
ها  و تصویربرداری از آن شده انتخابعنوان نمونه  مختلف حشره به

گام بعدی، پردازش . گیرد نوع دوربین، انجام می چندتوسط 
ابتدا تصاویر . پذیرد تصاویر است که در مراحل مختلفی انجام می

شوند  تبدیل می شوند؛ سپس، به تصویر باینری وسفید می رنگی سیاه
 که تنها شامل دو بخش سفید و سیاه است که طی آن، منطقه مورد

ه ازاین،  پس. شود زمینه تصویر جدا می از پس ROIیا  ۲علاق
شده مورد  های استخراج گیرد و ویژگی صورت می ۳استخراج ویژگی

های مختلف،  در این گام، روش. گیرند بندی قرار می طبقه
های مختلفی همچون  بندی طبقه. کنند ه میهای مختلفی ارائ خروجی
ه نزدیک یبند طبقه، ٤فازی یبند طبقه و یا حتی  ٥ترین همسای

                                                       
1 Classification 
2 Region Of Interest 
3 Feature Extraction 
4 Fuzzy Classifier 
5 Nearest Neighbor Classifier 

استفاده قرار  توانند مورد می) ANN( ٦های عصبی مصنوعی شبکه
  .]۵[قرار گیرند 

، تصویر رنگی از فضای ویژگی قبل از تشکیل هیستوگرام ]۶[در 
RGB )قرمز، سبز، آبی ( به فضایHSV ۷ ) ،رنگ، اشباع
تصاویر،  ۸برای کاهش اثر روشنایی. شود ، انتقال داده می)ارزش
ترتیب  این به. استفاده قرار گرفتند مورد) رنگ، اشباع(مقادیر فقط 

از این هیستوگرام نتیجه . هیستوگرام برای این مقادیر تشکیل شد
های حشره  آمده برای گونه دست های به گیریم که هیستوگرام می

نیز مشخصات  GLCM 9 .یکسان، دارای توزیع یکسانی هستند
له انرژی، آنتروپی، همبستگی و های سطح دوم ازجم مربوط به ثابت

توان بال  با استفاده از این تکنیک می. زند را تخمین می ۱۰همگنی
  .طور مؤثر از تصاویری با رزولوشن کم تشخیص داد حشرات را به

تئوری . است شده  مطرحروشی متفاوت  در پژوهشی دیگر،
حشره را بر اساس  ۱۲ماده-روشی است که ماتریس عنصر ۱۱توسعه
ماتریس . کند ایجاد می ۱٤و واریانس ۱۳ی تصویر میانیها ویژگی
در اینجا (ماده از یک شیء، ویژگی و مقادیر ویژگی شیء - عنصر

بندی  اولین گامی که در طبقه. شود تشکیل می) شیء حشره است
تئوری توسعه باید برداشته شود، استخراج  روش درحشرات 

 تصویر بلافاصله پس از گرفته شدن. ویژگی حشرات است
. شود بندی می قطعه ۱٥وسفید شده و از طریق روش انطباقی سیاه
هفده . شود زمینه جدا می ترتیب تصویر باینری حشره از پس این به

و سپس  شده استخراجویژگی مورفولوژیکی از تصاویر باینری 
ماده برای حشرات -سپس ماتریس عنصر. شوند می ۱٦سازی نرمال

  .]۷[شود  ایجاد می

و درروش و همکاران از یک روش ترکیبی برای  ۱۷ترکیبی، ل
) DLsoft( ۱۸بندی حشرات به نام کدینگ نرم افتراقی محلی طبقه

های کدینگ نرم، یک بردار ویژگی از  در استراتژی. کنند استفاده می
ت . شود رمزگذاری می ۱۹تصویر حشره توسط تابع کرنل مساف

برای ) MKL( ۲۰ای عنوان بخش افتراقی، یادگیری چندهسته به
این روش بر  .رود بندی، جهت رفع اشکالات کدینگ به کار می طبقه

دادگان به دو . های میوه آزمایش شد ها و مگس گروهی از کرم
های یادگیری و مجموعه  بخش عمده تقسیم شد؛ مجموعه داده

سپس  ،وسفید شدند ابتدا تمامی تصاویر سیاه. های آزمایش داده

                                                       
6 Artificial Neural Network 
7 Hue, Saturation, Value 
8 Illumination 
9 Grey Scale Co-occurrence Matrix  
10 Homogeneity 
11 Extension Theory 
12 Matter-Element Matrix 
13 Mean Features 
14 Variance Features 
15 Adaptive 
16 Normalized 
17 An Lu 
18 Discriminative Local Soft Coding 
19 Kernel Function of Distance 
20 Multiple Kernel Learning  



 
 پور و منصور اسماعیل شرف یمحمد قاسم ۳۱

و از این مرحله به  شده استخراجز هر تصویر ا SIFT 1 های ویژگی
یک . شوند نمایش داده می SIFTوسیلۀ  بعد تمامی تصاویر به

SIFT تر و تهیه  های کوچک از طریق تقسیم تصویر به قسمت
پس از . آید ها به دست می هیستوگرام برای هر یک از این قسمت

این  و تصویر در شده محاسبهکدهای افتراقی و محلی  SIFTتهیه 
تواند توسط هر  مرحله یک بردار ادغام هرم فضایی است که می

  .]۸[بندی استفاده شود  روش یادگیری ماشین برای طبقه
بندی  قههای اخیر مطالعاتی در سطح مولکولی برای طب در سال
گرفته تاکنون، علاوه بر  تمامی مطالعات انجام. اند شده استفاده

. اند گرفته های مورفولوژیکی انجام قطعی نبودن، با تمرکز بر ویژگی
زمینۀ توسعۀ ابزارهای کامپیوتری در جهت کمک  اخیراً مطالعاتی در
تواند  حال، می بااین. ]۳[اند  بندی صورت گرفته به فرآیند طبقه

ها  بندی اندازه کافی در این طبقه های هوشمند به فهمید که سیستم
و همکاران یک سیستم مبتنی بر محتوا برای  ۲وانگ. اند بکار نرفته

ها بر اساس بافت سطوح رنگ و شکل  بندی تصاویر پروانه طبقه
  . ]۹[ها پیشنهاد کردند  آن

و همکاران  یک روش تشخیص خودکار برای چهار گونه  ۳کینگ
های بافت و رنگ و شکل،  که از ویژگی ؛]۶[ها ارائه کردند  از پروانه

ن بندی کنندۀ توسط یک طبقه  )SVM( 4ماشین بردار پشتیبا
یک مدل مبتنی بر  ]۱۰[و همکاران  ٥اشمیت. کند استفاده می

ها  های ثابت محلی را برای خودکارسازی تشخیص پروانه ویژگی
این . ریخته توسعه دادند هم شدت به بر اساس تصاویر طبیعی به

های رنگ  مطالعه در دو مرحله شکل گرفت؛ در مرحله اول، ویژگی
گردند؛  آمده است تشریح می دست ها به و بافت که از تصاویر پروانه

های عصبی مصنوعی  بندی از طریق شبکه له دوم، طبقهو در مرح
   .گیرد انجام می

فنگ و  پژوهشتوان به  گرفته در این زمینه می از دیگر کارهای انجام
در این مطالعه یک سیستم تشخیص و بازیابی . همکاران اشاره کرد

پرواز، مورد آزمایش قرار گرفت  های شب خودکار تصاویر پروانه
های معنایی  شده در این مطالعه مبتنی بر ویژگی روش ارائه. ]۱۱[

یا  SRV٦ باناماین روش . های پروانه است موجود بر روی بال
در سیستم . شود های معنایی وابسته بصری شناخته می ویژگی
های مختلف  در پروانه SRVهای  شده ابتدا این ویژگی ارائه

 SRV ۷رخدادی شود و از مقایسۀ الگوی هم تشخیص داده می
دقت تشخیص . تشخیص است های مختلف، گونۀ پروانه قابل

رسیده است % ۸۵روش به   این های پروانه با استفاده از گونه
]۱۱[.  

  

                                                       
1 Scale Invariant Feature Transform  
2 Wang 
3 Qing 
4 Support Vector Machine 
5 Schmidet 
6 Semantically-Related Visual Attributes 
7 Co-Occurrence Patterns 

  شده روش ارائه ۳
در . و آزمایش استالگوریتم پیشنهادی دارای دو مرحله آموزش 

های مورداستفاده با استفاده از  های تمام گونه فاز آموزش ویژگی
آمده و یک  دست در این فاز به )LPQ( 8سازی فاز محلی کوانتیزه

این . شود ها آموزش داده می شبکه عصبی با استفاده از این ویژگی
استفاده از اطلاعات فاز فوریه  یلبه دل روش استخراج ویژگی

و تغییرات موجود در تصاویر پروانه  9در مقابل محوی مدت کوتاه
کند؛ که  های بافت را استخراج می پایدار است و از تصاویر ویژگی

در فاز . ای برخوردار است ها از اهمیت ویژه در شناسایی پروانه
 گونه یناهای  بعدی برای پیدا کردن گونه یک عکس ورودی، ویژگی

بندی  یم و این نوع از پروانه طبقهده دیده می را به شبکه آموزش
در بخش بازشناسی از چندین نوع شبکه عصبی بهره . شود می
 10طور که خواهیم دید شبکه عصبی موجکی گیریم که همان می

)WNN(  به دلیل پارامتریک بودن تابع انتقال از توانایی تعمیم
ه بالاتری نسبت به شبکه عصبی  )MLP( 11پرسپترون چندلای

استخراج  روش درسایز پنجره یک پارامتر اصلی . تبرخوردار اس
ویژگی کوانتیزاسیون فاز محلی است و در ادامه توضیح داده خواهد 

در این روش با استفاده از تعدادی پنجره عمل استخراج . شد
ترین پنجره انتخاب  گیرد و سپس مناسب ویژگی صورت می

  .لازم به ذکر است .شود می
  

 پردازش پیش ۳-۱
پیش از پروانه، ازه متفاوت تصاویر موجود در دادگان به دلیل اند

ابعاد یکسان های اصلی الگوریتم تمام تصاویر به  قسمتاجرای 
کنند تا روند الگوریتم بهتر  تغییر اندازه پیدا می )۱۲۰۶×۹۷۸(

سازی ابعاد، جهت اجرای استخراج  علاوه بر یکسان. انجام شود
؛ زیرا شوند مبدل میی خاکستررنگ ویژگی باید تمام تصاویر به 

کند و نیازی به  فقط از اطلاعات بافت استفاده می LPQعملگر 
  .اطلاعات رنگ تصویر ندارد

  

  LPQاستخراج ویژگی مبتنی بر  ۳-۲
 شده یشنهادپ ۱۳هیکیلا و ۱۲که توسط اجانسیووLPQ گر توصیف

بافت  وتحلیل یهتجزاست، به خاطر عملکرد برجسته خود در 
 .]۱۲[شهرت فراوانی کسب کرده است های اخیر  تصویر در سال

کوانتیزه کردن محلی فاز یک روش غیر حساس به محوی است که 
در  (DFT) 14بر اساس فازهای کوانتیزه شده تبدیل فوریه گسسته

وسیله عملگر  به یدشدهتولکدهای . کند های تصویر عمل می پنجره
LPQ غیر حساس هستند که  نسبت به محوی مرکزی متقارن
شوند  های محیطی می ، متمرکز نبودن و تلاطمها ییجابجاشامل 

                                                       
8 Local Phase Quantization 
9 Blur 
10 Wavelet Neural Network 
11 Multi-Layer Perceptron 
12 Ojansivu 
13 Heikilla 

1414 Discrete Fourier Transform 



 
  ۳۲ یرپروانه با استفاده از پردازش تصو یها انواع گونه یبند در طبقه ینروش نو یکارائه 

وسیله  شود و به برای شناسایی بافت اعمال می LPQعملگر .]۱۳[
کد، یک  موجود و تولید ۱ای در محل هر پیکسل محاسبه منطقه

  .دهد تشکیل می ۲هیستوگرام
 3الگوی دودویی محلی ها شبیه به روش تولید کدها و هیستوگرام آن

های محلی که اغلب  آنالیز فرکانس. ]۱۴[است  )LBP( 3محلی
شوند همچنین برای  های پردازش سیگنال شناخته می روش عنوان به

یکی . ]۱۵[استفاده قرارگرفته بوده است  مورد درگذشتهآنالیز بافت 
استفاده از فیلترهای گابور است  شده شناختههای  از بهترین روش

ها  مورداستفاده بوده و هیستوگرام ]۱۷[ت فاز در و اطلاعا ]۱۶[
 اند قرارگرفتهها و اطلاعات طیفی مورداستفاده  در ارتباط با داده

یک معیار هنگام  عنوان بهحساسیت به محوی  وجود ینباا. ]۱۸[
روند  ادامهدر . طراحی این عملگرها در نظر گرفته نشده است

  .توان مشاهده کرد انجام این روش را می
 

  بندی بافت کوانتیزاسیون فاز محلی برای طبقه ۱- ۲- ۳
  (STFT)٤مدت کوتاهتبدیل فوریه  ۱- ۱- ۲- ۳

یداری در برابر بر پایه خاصیت پا روش کوانتیزاسیون فاز محلی
ه است که از اطلاعات فاز محلی  ٥محوی طیف فاز فوری

تر،  با استفاده از تبدیل فوریه گسسته دوبعدی یا دقیق شده استخراج
در  Mبر روی یک همسایگی  شده محاسبه  مدت کوتاهتبدیل فوریه 

M  مستطیلیNx در هر موقعیت پیکسلی x  از تصویرf(x) 
  :]۱۹[ شود صورت زیر تعیین می به
)۱(  2( , ) ( )

T

x

j u y T
u xy N

F u x f x y e w fπ−
∈

= − =∑  

 fxاست و  uدر فرکانس  بردار پایه تبدیل دوبعدی wuکه در آن 
طور که  همان. است Nx پیکسل از M2بردار دیگری شامل تمام 

 این تبدیل کارآمد اجرای راه یکتوان از رابطه بالا متوجه شد،  می

)2دوبعدی ٦ناستفاده از کانولوش )
Tj u xf x e π−×   برای کلu 

توان  هستند، محاسبه را می یکتفک قابلتوابع پایه  ازآنجاکه. است
های  برای سطرها و ستون یبعد تکهای  با استفاده از کانولوشن

  .متوالی انجام داد
شوند که  تنها چهار ضریب مختلط در نظر گرفته می LPQ در

ی مطابق فرکانس ]های دوبعد ]1 ,  0 Tu a= ،[ ]2 0, Tu a= ،

[ ]3 ,  Tu a a=  و[ ]4 ,  Tu a a= یک  aها،  هستند که در آن −
 است H(u)تر از اولین صفر عبوری از  فرکانس اسکالر پایین

  :کنیم فرض می. ]۱۲[

)۲(  1 2 3 4[ ( , ), ( , ), ( , ), ( , )]c
xF F u x F u x F u x F u x=  

  و

)۳(  [Re{ },Im{ }]c c T
x x xF F F= 

                                                       
1 Pixel 
2 Histogram 

3 Local Binary Pattern 
4 Short Term Fourier Transform 
5 Fourier Phase Spectrum 
6 Convolution 

به ترتیب بیانگر اجزاء حقیقی و موهومی عدد  Imو  Reکه در آن 
صورت زیر  به M2در  ۸ماتریس تبدیل متناظر . مختلط هستند

  :شود محاسبه می

1 2 3 4 1 2 3 4
[Re{ , , , }, Im{ , , , }]T

u u u u u u u uW w w w w w w w w=
 )۴(    

  :بنابراین

)۵(  x xF W f= ⋅  
  ایبتحلیل آماری ضر ۲- ۱- ۲- ۳

نتیجه یک فرآیند مارکوف مرتبه  f(x)کنیم که تابع تصویر  فرض می
های  بین مقدار پیکسل ۸است که در آن ضریب همبستگی ۷اول

بدون نقصان تعمیم، . است δ2 و واریانس هر نمونه ρ مجاور
، درنتیجه، کوواریانس بین δ2 = 1توانیم فرض کنیم که  می

  :د بوداز قرار زیر خواه xjو  xiهای  پیکسل

)۶(  
x xi j

ijσ ρ
−

=  

است و ماتریس کوواریانس  L2نرم  دهنده نشان|| . ||که در آن 
  :صورت زیر بیان نمود توان به را می Ɲ x  در M های تمام نمونه

)۷(  
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توان از  را می Fxتبدیل  بردار ضریب یانسکوواررو، ماتریس  ازاین
  :به دست آوردرابطه زیر 

)۸(  TD WCW=  
یک ماتریس قطری  ρ> 0 ،Dتوان دریافت که برای  می یراحت به

  .]۱۲[ نیست، به این معنی که ضرایب همبسته هستند
  

  و کوانتیزاسیون ۹سازی ناهمبسته ۳-۳
توان نشان  زیرا می گردند، قبل از کوانتیزاسیون ضرایب ناهمبسته می

هایی که قرار است کوانتیزه شوند، ازلحاظ آماری  داد که اگر نمونه
طور حداکثر  باشند، اطلاعات در کوانتیزاسیون عددی به ۱۰مستقل

ها را  با فرض توزیع گوسی، مستقل بودن نمونه. شوند حفظ می
 :به دست آورد ۱۱توان با استفاده از یک تبدیل سفیدکردن می

)۹(  T
x xG V F=  

مستخرج از تجزیه مقدار  ۱۲یک ماتریس متعامد V که در آن
 :است، یعنی D ماتریس) SVD( ۱۳تکین

                                                       
7 First Order Markov Process 
8 Correlation Coefficient 
9 Decorrelation 
10 Statistical Independent 
11 Whitening Transform 
12 Orthonormal Matrix 
13 Singular Value Decomposition 



 
 پور و منصور اسماعیل شرف یمحمد قاسم ۳۳

)۱۰(  TD U V= ∑  
به  ρتوان از پیش برای یک مقدار ثابت  را می V توجه کنید که
   .دست آورد

  های تصویر یعنی برای تمام موقعیت Gxدر مرحله بعدی،
 x = {x1, x2, …, xN} شود و بردارهای حاصل با  محاسبه می

 :شوند ساده کوانتیزه می ۱ساز عددی استفاده از یک کوانتیزه

)11(  
1, 0

0,

j

j

if g
q

otherwise

⎧ ≥⎪= ⎨
⎪
⎩

  

ضرایب کوانتیزه با استفاده از . است Gx ام از j جزء gj که در آن
ارائه  ۰-۲۵۵صورت مقادیر صحیح بین  به ۲کدگذاری دودویی

 :شوند می

)۱۲(  
8

1

1
2 j

j
j

b q −

=

=∑  

در پایان، یک هیستوگرام از این مقادیر صحیح برای کل 
یک بردار ویژگی  عنوان بهشود و  های تصویر تشکیل می موقعیت

  .شود بندی استفاده می عضوی در طبقه ۲۵۶
نسبت به محوی متقارن مرکزی تغییرناپذیر هستند  bاعداد صحیح 

یت بزرگ باشد و طیف فرکانسی نها بی Ɲx به شرطی که پنجره
شرط دوم . مثبت باشد u4تا  u1های نمونه  مکان در محوی

. کافی کوچک باشد اندازه به aکه  شود درصورتی برآورده می یراحت به
شود و درنتیجه،  ، شرط اول در عمل تأمین نمیحال ینباا

  .تغییرناپذیری کامل قابل استحصال نیست
تأثیری بر خاصیت  گونه چیهناهمبستگی و کوانتیزاسیون 

در تبدیل سفیدکردن، . تغییرناپذیری محوی یا تاری ندارند
بردارهای ضریب در معرض یک چرخش هشت بعدی هستند که 

. شود فقط باعث یک جابجایی فاز یکنواخت برای همه بردارها می
ب ۲۵۶در کوانتیزاسیون، فضای هشت بعدی به   ۳ابرمکع

ها تنها به  ه یکی از این ابرمکعبو تخصیص یک بردار ب شده یمتقس
  .]۱۲[ اطلاعات فاز بستگی دارد

  

های  کوانتیزاسیون فاز محلی در بازشناسی گونه ۱- ۳- ۳
  پروانه

 علاوه بهتصویر اصلی  عنوان بهدر این تحقیق تصویر گونه پروانه 
 hابع ت عنوان بهکه نویز  گردد یمشود و فرض  نویز در نظر گرفته می

 یتدرنهااست و  شده اضافه fبه تابع تصویر یا ) ۱(در رابطه 
جهت بازشناسی در اختیار ماست و ما بدون اطلاع دقیق  gتصویر 
در شکل زیر . را پیدا کنیم fقصد داریم خانوادۀ تابع  hاز تابع 
های مختلف  های هر پیکسل تصویر به ازای اندازه پنجره ویژگی

   :است شده دادهنمایش 

                                                       
1 Scalar Quantizer 
2 Binary Coding 
3 Hypercube 

  
          (a)                 (b)                (c)               (d) 

 
          (e)                  (f)                (g)               (h) 

های فاز کوانتیزه مربوطه  ویژگی) b-h(تصویر گونه پروانه و ) a( ۱ شکل
مختلف، به ترتیب  LPQهای پنجره محلی  وسیله مقیاس به آمده دست به

  .تر تر به بزرگ از پنجره کوچک

  
 بازشناسی در الگوریتم پیشنهادی ۲- ۳- ۳
  شبکه عصبی پرسپترون چندلایه ۱- ۲- ۳- ۳

های مخفي و لايه خروجي  از لايه ورودي، لایه MLPشبکه عصبي 
. شود هاي مشخصي است تشکيل می كه هر يك شامل تعداد نرون

های بردار ورودي  ي لايه ورودي برابر تعداد ویژگیها تعداد نرون
هاي لايه خروجي برابر تعداد  علاوه يك نرون باياس و تعداد نرون به

انتخاب تعداد . بندی كننده است شده براي طبقه های تعریف کلاس
ها بسيار مهم  ها در هر يك از آن های مخفي و تعداد نرون لایه

باشد شبکه براي حل مسائل ها كم  است؛ چراکه اگر تعداد آن
شود و اگر  غیرخطی و پيچيده با كمبود منابع يادگيري مواجه می

که زمان  زياد باشد موجب ايجاد دو مشکل خواهد شد؛ اول آن
که ممکن است شبکه نظام  یابد و دوم آن آموزش شبکه افزايش می

های آموزش را ياد بگيرد و در حل مسائل ضعیف  اهمیت داده بی
  .]۲۰[ یدعمل نما

 

 
  MLPنمايش ساختار شبکه عصبي  ۲ شکل

  

مورداستفاده در  MLPشاهد نوع اول از شبکه عصبی  ۳شکل در 
در این نوع ما تنها یک نرون در لایه خروجی با . این تحقیق هستیم

لازم به ذکر . زند یتابع خطی هستیم که گونه یک پروانه را تخمین م
، ۲۵۶(بردار ویژگی وابسته است  اندازه بهها  است که تعداد ورودی

  ).LPQطول هیستوگرام 

 
 نوع اول MLPشبکه عصبی  ۳شکل 



 
  ۳۴ یرپروانه با استفاده از پردازش تصو یها انواع گونه یبند در طبقه ینروش نو یکارائه 

تنها تفاوت . بینیم را می MLPنوع دوم شبکه عصبی  ۴شکل در 
استفاده از  یجا بهکه  طوری ه با قبلی در خروجی است؛ بهاین شبک
 گیریم و دهی کلاس پروانه از مقدار دودویی آن بهره می مقدار ده

در کلاس پروانه  ۱۴ که در ادامه توضیح خواهیم داد، طور همان
2logو  اختیار داریم (14) 4=⎡ ⎤⎢ بنابراین به چهار نرون در لایه  ⎥

که خروجی تابع تانژانت  با توجه به این. مخروجی نیازمندی
است ما ابتدا خروجی شبکه را به  ۱و  -۱سیگموئید عددی بین 

ترین عدد صحیح گرد  منتقل و آن را به نزدیک ۱و  ۰بازه 
باینری از  صورت بهها  های پروانه  کلاس. نماییم می

) دهمچهارکلاس =۱۱۰۰(تا کلاس) کلاس اول=۰۰۰۱(مقدار
  .است هشد یبند طبقه

 

 
  نوع دوم MLPشبکه عصبی  ٤شکل 

سازی خطا و تخمین تابع با تنظیم  این شبکه عصبی سعی در کمینه
ها دارد؛ ولی ممکن است در بعضی شرایط  نرونارتباطات وزن 

تعداد  یشافزاتوان این مشکل را با  خطا افزایش پیدا کند که می
  .مودهای لایه پنهان رفع ن نرون

 

  ۱شبکه عصبی مصنوعی موجکی ۲- ۲- ۳- ۳
ترکیب موجک و شبکه عصبی مصنوعی، الگوی جدیدی از هوش 

تواند  دهد و می شبکه عصبی موجکی را تشکیل می باناممصنوعی 
های عصبی انتشار برگشتی باشد؛ که  جایگزین مناسبی برای شبکه

  . توان در آن از هر تابع غیرخطی استفاده نمود تقریباً می
  موجک ۲-۱- ۲- ۳- ۳

ای از توابع ریاضی هستند که برای تجزیه سیگنال  ک دستهموج
رود که رزولوشن هر  های فرکانسی آن بکار می پیوسته به مؤلفه

تبدیل موجک تجزیه یک تابع بر . مؤلفه برابر با مقیاس آن است
یافته و  های انتقال نمونه ها موجک. مبنای توابع موجک است

متناهی و نوسانی شدیداً شده یک تابع موجک مادر با طول  مقیاس
 .]۲۱[ میرا هستند

  یادگیری در شبکه عصبی موجکی ۲-۲- ۲- ۳- ۳
شبکه  یده خودسامانالگوریتم این شبکه از دو فرایند اساسی شامل 

در فرایند اول ساختار شبکه با . است شده یلتشکو کاهش خطا 
شبکه . شود عنوان تابع تحریک تعیین می موجک بهاستفاده از 

تدریج با تعیین مقدار مناسب واحدهای مخفی خود با در نظر  به
زمان، پارامترهای  طور هم به) هدف(گرفتن ورودی و خروجی 

شبکه را تجدید کرده و ساختار شبکه را حفظ نموده و فرایند بعدی 
شبکه خطای در ساختار دوم برآوردکننده . نماید را طی می

                                                       
1 Wavelet Neural Network 

های موجود در ساختار شبکه  الگوریتم یبنام برسازی را  شبیه
هر واحد لایه مخفی باوجود یک موجک در . دهد عصبی کاهش می
عنوان تابع تحریک که یک پنجره مربعی زمان در  ساختار خود به

ساختار خود دارد با تغییر در مقادیر پنجره نسبت به استفاده از 
نماید و با تغییر در موقعیت زمانی و  دام میسازی اق قانون بهینه

  .نماید مکانی به فشرده و یا باز شدن موجک اقدام می

 
  شبکه عصبی موجکی ٥شکل 

عنوان تابع انتقال  به ۲ها عموماً از تابع مورلت در این نوع از شبکه
  :گردد محاسبه می ۱۳ ؛ که از رابطه)۵شکل (شود  استفاده می

)۱۳(  
2

( )
2(4 )
x

y cos x e
−

= ×   
و  آید یدرم ۱۴در شبکه عصبی موجکی تابع مورلت به شکل رابطه 

به آن اضافه  )λ(٤و اتساع) D(۳های انتقال دو پارامتر به نام
 .شود ها شکل تابع عوض می ییر آنشوند که با تغ می

)۱۴(  

2( )

2( )(4 )

x D

x Dy cos e
λ

λ

−

−

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠−

= ×  

 
تابع اصلی مورلت، تابع مورلت با انتقال : از راست به چپ ٦شکل 

10D 5λ، تابع مورلت با اتساع = =  

ها، مقادیر انتقال و  زنشبکه عصبی موجکی علاوه بر تنظیم و
های لایه پنهان با الگوریتم پس انتشار  اتساع را برای تمامی نرون

  .]۲۱[ کند تا خطا را به حداقل رساند خطا تنظیم می
در توان گفت که این نوع از شبکه عصبی توانایی بالایی  بنابراین می

های مساوی با  تخمین توابع غیرخطی دارد و حتی با تعداد نرون
عملکرد بهتری نسبت به این نوع شبکه از خود نشان  MLPشبکه 
 MLPهمچنین شبکه عصبی موجکی در مقایسه با . دهد می

همگرایی بالاتری دارد و این خصوصیت شبکه موجکی به دلیل 
منظور بازشناسی  به. ستتوابع مورلت قابل تنظیم درون لایه پنهان ا

در  LPQهای پروانه، الگوریتمی بر اساس استخراج ویژگی  گونه
برای استخراج ویژگی آماری  LPQروش . این مطالعه ارائه شد
، طیف فاز فوریه برای LPQدر روش . گیرد مورد استفاده قرار می

                                                       
2 Morlet 
3 Translation 
4 Dialation 
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۰ 
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۱ 

ش دوم یعنی شبک
 دربردارندۀ نتایج

یانگینن مقادیر م
رهای آموزش

وش دوم استفاد

MLPکه عصبی 
ف شاهد هستیم

ML 

 ش
انحراف 

معیار آزمایش

 ۵۵/۱۰
 ۰۷/۱۰ 
 ۰۸/۸  
 ۴۹/۶  
 ۴۴/۶  
 ۶۴/۸  
 ۲۴/۶  
 ۲۷/۷  
 ۳۳/۷  
 ۴۰/۵  
 ۱۰/۷  
 ۶۹/۵  
 ۳۱/۷  
 ۳۴/۴  
 ۱۲/۸  

۹×۲۹ز پنجره 
ماتریس ۳جدول 

M.  

 ۱۱ ۱۲ ۱۳ ۴
۰ ۰ ۰ ۰
۰ ۰ ۰ ۰
۰ ۰ ۰ ۰
۰ ۰ ۰ ۰
۰ ۰ ۰ ۱
۰ ۰ ۰ ۰
۰ ۱ ۰ ۰
۰ ۰ ۰ ۰
۰ ۰ ۰ ۰

 ۰ ۰ ۰ ۰
۹ ۰ ۰ ۰
۰ ۸ ۰ ۰
۰ ۰ ۱۰ ۰
۰ ۰ ۰ ۰

ول فوق، روش
،)Tansigابع 

به دست آوردن
 انحراف معیار
مختلف، از رو

  ره
وسیلۀ شبکه ش به
های مختلف جره

LPجره بهینه برای 

(%  

انحراف 
معیار آموزش

 ۳۴/۳ 
 ۳۷/۲ 
 ۹۱/۱ 
 ۳۳/۳ 
 ۷۳/۳ 
 ۹۶/۲ 
 ۶۳/۱ 
 ۵۲/۲ 
 ۶۱/۳ 
 ۰۴/۲ 
 ۴۷/۲ 
 ۶۹/۳ 
 ۲۹/۳ 
 ۹۱/۱ 
 ۱۹/۲ 

دول فوق، سایز
جددر . دهد می

  :بینیم ره را می

MLPریختگی  م
  شده بینی س پیش

۷ ۸ ۹ ۱۰
۰ ۰ ۰ ۰ 
۰ ۰ ۰ ۰ 
۰ ۰ ۰ ۱ 
۰ ۰ ۰ ۰ 
۱ ۰ ۰ ۰ 
۰ ۰ ۰ ۰ 
۹ ۰ ۰ ۰ 
۰ ۱۰ ۰ ۰ 
۰ ۰ ۹ ۰ 
۰ ۰ ۰ ۱۰
۱ ۰ ۰ ۰ 
۰ ۰ ۰ ۰ 
۰ ۰ ۰ ۰ 
۰ ۰ ۰ ۰ 

آمده از جد ست
تا(وجی باینری 

ین دلیل برای ب
آزمایش و نیز

های م ایز پنجره

پنجرازه بهینه
صحت آزمایش 

به ازای سایز پنج
تعیین سایز پنج 

(  

میانگین 
صحت 
(%آزمایش

 ۸۹/۵۳ 
 ۲۲/۷۷ 
 ۳۶/۸۷ 
 ۴۲/۹۰ 
 ۳۳/۹۳ 
 ۰۶/۹۳ 
 ۶۹/۹۵ 
 ۹۲/۹۲ 
 ۷۲/۹۴ 
 ۲۵/۹۶ 
 ۱۴/۹۵ 
 ۱۴/۹۵ 
 ۰۳/۹۴ 
 ۳۹/۹۶ 
 ۳۶/۹۲ 

آمده از جد ست
از خود نشان 
ی این سایز پنجر

ماتریس درهم ۳ل 
کلاس

 ۴ ۵ ۶ 
 ۰ ۰ ۲ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۱۰ ۰ ۰ 
 ۰ ۸ ۰ 
 ۰ ۰ ۱۰ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۲ ۰ ۰ 
 ۰ ۰ ۰ 
 ۰ ۰ ۰ 

دس جه به نتایج به
با خرو MLPی

به همی. ی است
ت آموزش و آ
ش، به ازای سا

  .یم

اندتعیین  ۱-
میانگین ۲ دول

ی را وجی باینر
۲ جدول

  ه

میانگین 
صحت 
(%)آموزش

 ۳۴/۸۵ 
 ۱۳/۹۳ 
 ۳۹/۹۶ 
 ۸۲/۹۵ 
۱ ۵۲/۹۷ 
۱ ۳۸/۹۷ 
۱ ۷۱/۹۸ 
۱ ۷۶/۹۷ 
۱ ۶۵/۹۷ 
۲ ۲۰/۹۸ 
۲ ۹۶/۹۷
۲ ۵۲/۹۷ 
۲ ۷۲/۹۷ 
۲ ۲۰/۹۸ 
۳ ۱۳/۹۸ 

د جه به نتایج به
ن عملکرد را ا
ریختگی را برای

جدول

۱ ۲ ۳

 

۱ ۸ ۰ ۰
۲ ۰ ۱۰ ۰
۳ ۰ ۰ ۹
۴ ۰ ۰ ۰
۵ ۰ ۰ ۰
۶ ۰ ۰ ۰
۷ ۰ ۰ ۰
۸ ۰ ۰ ۰
۹ ۰ ۰ ۱
۱۰۰ ۰ ۰
۱۱۰ ۰ ۰
۱۲۰ ۰ ۰
۱۳۰ ۰ ۰
۱۴۰ ۰ ۰

ناسی
خراج
 و با
یژگی
وانه با

 ابتدا
و  ده

عات
رو از
قیق،
، در
جۀ آن

تفاده
ورت
 اجرا
صاویر

عیین
 تا به
شبکه

ختلف

حراف
معیار
 مایش

۷/۴  

۵/۱۰

با توج
عصبی
بهتری
صحت
آزمایش

کنیم می
  

۴ -۱-
جددر 

با خرو

سایز
پنجره

۳×۳
۵×۵
۷×۷
۹×۹
۱۱×۱
۱۳×۳
۱۵×۵
۱۷×۷
۱۹×۹
۲۱×۲۱
۲۳×۲۳
۲۵×۲۵
۲۷×۲۷
۲۹×۲۹
۳۱×۳۱

با توج
ینبهتر
ر درهم

کلاس
واقعی

در روش بازشن
ثر و پایدار استخ
صحیح ویژگی

ن یک بردار وی
شناسی گونه پرو

  .گردد جرا می

های پروانه، ونه
شد یآور جمعف
بایست مطالع می

ر ر تحقیق پیش
در این تحق. شود

۲۰۰۳گوست
رفت که درنتیج

  

  .]۲۲[ستریدا

برای آزمون است
صو به پروانه ۱۰
و در هر بار )ر

د و مابقی تص

تصادفی تع رت
شوند؛ نظیم می

عملکرد دو ش۱

های مخت خروجی

(

انحراف 
معیار 
 آموزش

انح
مع
آزم

۴۳/۲۲ ۶

۳۴/۳  ۵۵

 پور یل

.شود  گرفته می
 یک ویژگی مؤث
 این مقادیر ص

عنوا و به شده ل
هایت عمل بازش

M و موجکی اج

ص خودکار گو
های مختلف ونه

نجام این کار م
ل درمثا عنوان ه
شو استفاده می ]

تا آگ ۲۰۰۲ی 
ربع صورت گر

.آوری شد  جمع

 
شده از خانواده اس

% ۳۰وزش و
۰تصویر  گونه،

تصویر ۱۰۰عاً 
گیرند تم قرار می

  MLPاز 
صور به )ها وزن(

رایند یادگیری تن
جدولدر . سیم

ML به ازای تابع خ
 )۳×۳جره

 

(% 

میانگین 
صحت 
(%)آزمایش

 ۶۱/۸  

 ۸۹/۵۳  

و منصور اسماعی ف

های قوی به کار
LPQ عنوان به

هیستوگرامی از
یلتشکها  یکسل
گیرد و درنه ر می

MLPهای عصبی 

  و نتایج
های تشخیص ش

ی پروانه از گو
برای ان.  گردد

به. صورت گیرد
]۲۲[شده در  ی

 در فاصله می
مترمر ۳۲۰۰ت 
مختلف گونه 

ش انتخاب ای مونه

آمودادگان برای 
رتیب که از هر

جمع( شوند  می
 اختیار الگوریتم

  .شوند فاده می

ی با استفاده ا
(این شبکه  ای

 با استفاده از فر
برس) حداقل خطا

   :کنیم یمه 

LPشبکه عصبی 
سایز پنج(

میانگین
صحت 
(%آموزش

با  
یح 
  

۹۲/۵۵ 

با  
 ۳۴/۸۵بع 

شرف یمحمد قاسم

ه تخراج ویژگی
Qده، ویژگی ش ئه
شود، سپس ه ی

تفاده از همه پی
ورد استفاده قرار
ها تفاده از شبکه

ها و آزمایش
ی انجام آزمایش
ز است تعدادی

ها تهیه صویر آن
دانی وسیعی ص

آوری های جمع ده
طالعات میدانی
حیطی به وسعت

۱۴پروانه از  ۱۴

نمو ۷شکل 

این  %۷۰دود
؛ بدین ترشوند ی

صادفی انتخاب
ری آموزش د

هت آزمون استف

ازشناسیب ۱-
 ابتدا پارامترها

شوند و سپس ی
ح(ترین عملکرد

ML را ملاحظه

عملکرد ش ۱دول

  

MLPبکه عصبی
خروجی اعداد صحیح

)Purelinتابع (
MLPبکه عصبی

تابع(خروجی باینری
Tansig(  
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  ۳۶ یرپروانه با استفاده از پردازش تصو یها انواع گونه یبند در طبقه ینروش نو یکارائه 

  بازشناسی با استفاده از شبکه عصبی موجکی ۴-۲
، ها وزن(در این شبکه نیز مانند شبکه قبلی، پارامترهای شبکه 

طی فرایند یادگیری به مقدار و اند  تصادفی در ابتدا) اتساع و انتقال
ت شبکه عصبی صح ۴ جدولدر  .یابیم ها دست می بهینه آن

  :های مختلف را شاهد هستیم موجکی به ازای پنجره

  تعیین سایز پنجره بهینه برای شبکه عصبی موجکی ۴ جدول

سایز 
  پنجره

میانگین 
صحت 
  (%)آموزش

میانگین 
صحت 
  (%)آزمایش

انحراف 
 معیار آموزش

انحراف 
 معیار آزمایش

۳×۳  ۵۳/۸۹  ۹۹/۶۶  ۳۳/۳  ۸۵/۹ 
۵×۵  ۱۲/۹۷  ۳۴/۷۹  ۳۱/۱  ۴۱/۱۰  
۷×۷  ۴۰/۹۹  ۵۹/۸۳  ۹۲/۲  ۷۶/۱۰  
۹×۹  ۵۱/۹۹  ۴۴/۸۹  ۳۶/۲  ۶۶/۶  
۱۱×۱۱ ۵۲/۹۹  ۲۵/۹۰  ۷۵/۲  ۰۱/۷  
۱۳×۱۳ ۶۳/۹۹  ۱۴/۹۸  ۶۴/۳  ۰۳/۸  
۱۵×۱۵ ۷۱/۹۹  ۲۷/۹۹  ۵۲/۲  ۱۲/۷  
۱۷×۱۷ ۹۷/۹۹  ۶۸/۹۹  ۳۳/۲  ۳۲/۸  
۱۹×۱۹ ۱۰۰  ۷۷/۹۹  ۰  ۴۴/۶  
۲۱×۲۱ ۱۰۰  ۸۲/۹۹  ۰  ۳۵/۵  
۲۳×۲۳ ۱۰۰ ۹۴/۹۹  ۰  ۰۸/۷  
۲۵×۲۵ ۱۰۰  ۱۰۰  ۰  ۰  
۲۷×۲۷ ۱۰۰  ۱۰۰  ۰  ۰  
۲۹×۲۹ ۱۰۰  ۱۰۰  ۰  ۰  
۳۱×۳۱ ۱۰۰  ۱۰۰  ۰  ۰  

  
آمده از جدول فوق، سایزهای پنجره  دست با توجه به نتایج به

بهترین عملکرد را از خود   ۳۱×۳۱و  ۲۹×۲۹، ۲۷×۲۷، ۲۵×۲۵
به دلیل حداکثر بودن صحت شبکه عصبی موجکی،  .دهند نشان می

جدول (کاملاً قطری است  یک ماتریس آن ریختگی یس درهمماتر
۵.(  

  .شبکه عصبی موجکیریختگی  ماتریس درهم ٥جدول 

 
  شده بینی کلاس پیش

۱ ۲ ۳ ۴ ۵ ۶ ۷ ۸ ۹ ۱۰ ۱۱ ۱۲ ۱۳ ۱۴ 

کلاس 
 واقعی

۱ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۲ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۳ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۴ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۵ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۶ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۷ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۸ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۹ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۱۰۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 
۱۱۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ ۰ 
۱۲۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ ۰ 
۱۳۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ ۰ 
۱۴۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ ۱۰ 

  آزمایش روش در شرایط وجود نویز ۴-۳
تر از  سختدر این بخش قصد داریم عملکرد روش را در شرایطی 

بازشناسی در حالت استاندارد بسنجیم؛ بدین منظور ابتدا به 
افزاییم؛ بدین  می) محوی(تصاویر موجود در پایگاه داده نویز 

کنیم  های متفاوت استفاده می منظور از فیلتر میانگین با پنجره
  ).۸شکل (

     
با  محوشدهتصویر اصلی، تصویر : به ترتیب از راست به چپ ۸شکل 

با  محوشدهو تصویر  ۱۰×۱۰با پنجره  محوشده، تصویر ۵×۵پنجره 
  .۱۵×۱۵پنجره 

  
ها، تمامی تصاویر با استفاده  در این آزمایش نیز مانند سایر آزمایش

به بردار ویژگی معادلشان تبدیل و به یک شبکه  LPQاز روش 
بندی تمامی  شوند و پس از طبقه دیده ارائه می ی آموزشعصب

در . گردند تصاویر مجموعه آزمون معیارهای عملکرد محاسبه می
شاهد عملکرد روش پیشنهادی در حضور نویز محوی  ۶جدول 
 :هستیم

 .روش در حضور نویز محویعملکرد  ۶جدول 

  
 گیری که به طور که از نتایج پیداست، نویز حاصل از میانگین مانه

ی بر عملکرد شود تأثیری بسزای شکل محوی در تصاویر دیده می
  .روش پیشنهادی ندارد

 
  های پیشین مقایسه روش پیشنهادی با روش 4- 4

های اخیر محققان چندین روش کارا در جهت بازشناسی  در سال
اند؛ که بر روی دادگان مورداستفاده در این پژوهش  پروانه ارائه کرده

جهت  LBPاز  ]۳[در  مثال عنوان به. اند آزموده و نتایج گزارش شده
استخراج ویژگی و شبکه عصبی برای بازشناسی پنج گونه پروانه 

گونه پروانه  ۱۴محققان همین آزمایش را با  ]۲۲[در . بکار رفتند
نیز بهره گرفتند که توانایی  GLCMانجام دادند و از ویژگی 
های متنوع بازشناسی  روش ]۲۳[در . بالاتری در بازشناسی داشت

بکار گرفته شدند و بهترین  GLCMو  LBPهای  یبر روی ویژگ
عنوان  ELM 1با  GLCMدرصد صحت ترکیب  ازلحاظروش 
شده  های ارائه روش پیشنهادی با سایر روش ۷جدول در  .شد

گونه که مشخص است روش پیشنهادی  مقایسه شده است؛ همان
ها را از خود نشان  عملکرد بسیار خوبی نسبت به سایر روش

                                                       
1 Extreme Learning Machine 
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در استخراج  LPQحاکی از توانایی بالای روش دهد؛ که  می
  .ویژگی و شبکه عصبی موجکی در بازشناسی است

  

  شده های ارائه مقایسه روش پیشنهادی با سایر روش ۷جدول 

  روش شماره
استخراج 
  ویژگی

 بازشناسی
تعداد 
  ها گونه

 (%)صحت

۱  ]۳[ LBP ANN  ۵  ۹۶ 
۲  ]۲۲[  GLCM ANN  ۱۴  ۸۵/۹۵  
۳  ]۲۲[  LBP ANN  ۱۴  ۰۹/۸۸  
۴  ]۲۳[  GLCM LR  ۱۹  ۳۱/۹۶  
۵  ]۲۳[  GLCMANN  ۱۹  ۱۵/۹۳  
۶  ]۲۳[  GLCM SVM ۱۹  ۵۷/۷۱  
۷  ]۲۳[  GLCM PART  ۱۹  ۵۷/۸۱  
۸  ]۲۳[  GLCM J48  ۱۹  ۵۷/۸۱  
۹  ]۲۳[  GLCM NB  ۱۹  ۲۶/۸۵  
۱۰  ]۲۳[  GLCM ELM  ۱۹  ۲۵/۹۸  
۱۱  ]۲۳[  LBP LR  ۱۹  ۲۱/۹۴  
۱۲  ]۲۳[  LBP ANN  ۱۹  ۴۷/۸۹  
۱۳  ]۲۳[  LBP SVM ۱۹  ۵۲/۵۰  
۱۴  ]۲۳[  LBP PART  ۱۹  ۰۰/۸۰  
۱۵  ]۲۳[  LBP J48  ۱۹  ۳۱/۷۶  
۱۶  ]۲۳[  LBP NB  ۱۹  ۱۰/۷۲  
۱۷  ]۲۳[  GLCM ELM  ۱۹  ۴۹/۹۶  
روش   ۱۸

 پیشنهادی
LPQ MLP ۱۴  ۳۹/۹۶  

روش   ۱۹
 پیشنهادی

LPQ WANN۱۴  ۱۰۰  

  
ها بیانگر این مطلب است که شبکه عصبی  نتایج حاصل از آزمایش

MLP  تابع (با خروجی باینریTansig( دربردارندۀ نتایج ،
مطلوبی است و شبکه عصبی موجکی عملکرد بهتری از سایر 

  .دارد ها یبند طبقهها و  شبکه

 
  .های مختلف مقایسه صحت الگوریتم نمودار ۹شکل 

  

  آتی های پیشنهادو  گیری نتیجه ۵
در . الگوریتم پیشنهادی دارای دو مرحله آموزش و آزمایش است

در این فاز  مورداستفادههای  های تمام گونه فاز آموزش ویژگی
آموزش  ها یژگیوا استفاده از این آمده و یک شبکه عصبی ب دست به

 یها عکسسپس در فاز بعدی برای پیدا کردن گونه . داده شد

را به شبکه آموزش داده فرستادیم و  هرگونههای  ورودی، ویژگی
طور که مشاهده شد، برای استخراج  همان. شد یبند طبقهگونه 
 های موردنیاز از روش کوانتیزاسیون فاز محلی که در مقابل ویژگی

دهد استفاده شد و در بخش  تغییرات از خود پایداری نشان می
سایز پنجره که . بازشناسی از چندین نوع شبکه عصبی بهره بردیم

پارامتری اصلی در روش استخراج ویژگی کوانتیزاسیون فاز محلی 
در این روش با استفاده از تعدادی . قرار گرفت یموردبررساست 

 ینتر مناسبپذیرفت و سپس  پنجره عمل استخراج ویژگی صورت
بیشترین مقدار میانگین  ۲۹×۲۹با سایز پنجره . پنجره انتخاب شد

های بالاتر  و با سایز پنجره MLP ،۳۹/۹۶%صحت آزمایش برای 
مقدار میانگین صحت آزمایش برای شبکه موجکی،  ۲۵×۲۵از 

محوی و آزمایش در شرایط وجود نویز . به دست آمد ۱۰۰%
شده نشان داد که روش پیشنهادی  های ارائه وشبا سایر ر مقایسه

  .های پروانه است بندی گونه دارای عملکرد بسیار خوبی در طبقه
  
  ها یشنهادپ ۵-۱
های  بندی سایر گونه استفاده از روش پیشنهادی برای طبقه )۱

 .حشرات، جانوران و گیاهان
 .استفاده از دادگان ملی در صورت امکان تهیه )۲
  .ت ارتقا عملکردجه LPQها در  ترکیب پنجره )۳
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و  یکارشناس مدرک شرف یمحمد قاسم
در رشته  یبترته ارشد خود را ب یکارشناس
افزار و هوش  ، گرایش نرموتریکامپ یمهندس
واحد همدان  یاز دانشگاه آزاد اسلام یمصنوع
از . نمود یافتدر ۱۳۹۵و  ۱۳۸۶ یها در سال

تاکنون بعنوان کارشناس مسئول  ۱۳۸۱سال 
 کاراستان همدان مشغول ب یسازمان جهاد کشاورز یادار یوناتوماس

 یها و شبکه یرتصو پردازش یشانمورد علاقه ا یپژوهش ینهزم. باشند یم
  .است یمصنوع یعصب

  
  

 یکارشناس مدرک پور یلمنصور اسماع 
ارشد خود را در رشته  یو کارشناس

 ینرم افـزار در سال ها-یوترکامپ یمهندس
 یو. نمود یافتدر ۱۳۸۳و  ۱۳۸۱

 یرا در رشته مهندس یمدرک دکتر
از  یهوش مصنوع ، گرایشیوترکامپ

به  ۲۰۱٤تا  ۲۰۱۲از سال اخذ و  ۲۰۱۲در سال  یمالز یدانشگاه مل
و پژوهش پرداخت و  یقتحق بهدر همان دانشگاه  یعنوان فوق دکتر

 یگروه مهندس یعلم یاتتاکنون عضو ه ۱۳۸۱از سال  ینهمچن
 یپژوهش ینهزم. باشد یواحد همدان م یدانشگاه آزاد اسلام یوترکامپ

 یها یستمو س یرتصو پردازش ی،کاو یندفرآ ی،کاو داده یشانمورد علاقه ا
 .است یادگیر




