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Introduction 

The integration of artificial intelligence and machine vision into agriculture has opened new horizons 

for the early detection of pests and plant diseases. These technologies are particularly valuable in 

greenhouse environments, where rapid intervention is essential to minimize crop losses. Traditional 

approaches have predominantly relied on static image classification, which lacks the ability to capture 

temporal dynamics of symptoms such as progressive leaf damage. In this context, this study explores the 

use of video-based deep learning for the detection of thrips induced damage on cucumber leaves. By 

comparing the performance of two modern spatiotemporal models MovieNet and SlowFast, the research 

aims to identify a reliable solution for real-time, accurate detection of pest damage in greenhouse 

conditions. 

Materials and Methods 

This study aimed to investigate the effectiveness of deep learning models, particularly convolutional 

neural networks, in detecting thrips-infested cucumber leaves using video-based input rather than still 

images. To this end, a dataset of 606 images was collected from the research greenhouse of the University 

of Tabriz, including 274 images of healthy leaves and 332 images of thrips-infested leaves.Given the 

widespread presence of this pest in the greenhouse, images were captured under natural conditions from 

various angles and distances to enhance data diversity and improve the model’s generalization to real-world 

scenarios. Care was also taken to ensure similar conditions when capturing images of healthy leaves to 

maintain class balance. 

To simulate temporal dynamics and enable video-based learning, the collected images were converted 

into short video clips. Specifically, every four randomly selected images were combined sequentially to 

form one video. The frame rate was deliberately set to a low value of 3 frames per second to facilitate 

meaningful temporal feature extraction. After this preprocessing step and applying several offline data 

augmentation techniques, the final dataset comprised 909 videos, including 411 videos of healthy leaves 

and 498 videos of thrips-infected leaves. 

For the learning task, two deep spatiotemporal architectures were employed MovieNet and SlowFast. 

Both models are known for their ability to capture motion and spatial patterns effectively. Prior to training, 

the video data were split into training (70%), validation (15%), and test (15%) sets using stratified sampling 

to preserve class distribution across subsets. All videos were resized and normalized according to the input 

requirements of the respective architectures. The models were trained with learning hyperparameters 

optimally tuned to ensure effective convergence and to minimize overfitting. 
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Performance evaluation was conducted using common classification metrics, including accuracy, precision, 

recall, and F1-score, computed on the test set. Additionally, confusion matrices and training-validation loss 

curves were analyzed to further assess model behavior during training and generalization capability. 

Results and Discussion 

Training-validation loss curves highlighted key differences between the two models. In the case of 

MovieNet, the training and validation loss both decreased rapidly at the beginning, indicating effective 

learning. However, during later epochs, the validation loss diverged from the training loss, suggesting 

overfitting. The model achieved 100% test accuracy, but this was considered unreliable due to the relatively 

small test set and the model’s tendency to memorize rather than generalize. Conversely, SlowFast 

demonstrated fluctuating loss values during the initial training phases, possibly due to its more complex 

architecture and optimization strategy. Despite the instability early on, both training and validation losses 

eventually converged, indicating improved generalization. This model achieved a final test accuracy of 

99.27%, with a test loss of 0.0425, reflecting strong performance. 

Detailed classwise evaluation revealed that the healthy leaf class achieved 98.41% precision and 100% 

recall, indicating that no healthy samples were misclassified. The thrips-damaged class recorded 100% 

precision and 98.67% recall, suggesting high detection accuracy with minimal false negatives. The overall 

F1-score, precision, and recall all exceeded 99%, confirming balanced and accurate performance across 

both classes. 

The confusion matrix further validated these results. All 62 healthy samples were correctly classified, 

with zero misclassifications. Among the 75 thrips-damaged samples, 74 were correctly identified, with only 

one instance misclassified as healthy. This minimal error highlights the robustness of the SlowFast model 

in binary classification of pest damage. 

Conclusion 

This research demonstrates the efficacy of video-based deep learning methods for detecting thrips 

damage on cucumber leaves in greenhouse environments. Unlike conventional static image approaches, 

video enables the capture of dynamic changes and subtle visual cues over time, enhancing model accuracy 

and reliability. 

Between the two models tested, SlowFast outperformed MovieNet, providing superior generalization 

and higher classification accuracy without overfitting. Its architectural design, particularly the dual-

pathway temporal processing and ResNet-50 backbone, enabled it to achieve a final test accuracy of 99.27% 

and excellent precision-recall balance across both classes. 

This video-based approach demonstrated several key advantages over traditional image-based methods, 

including enhanced accuracy through the capture of temporal symptom progression, reduced 

misclassification caused by static noise, and improved pattern recognition in dynamic real-world scenarios. 

These strengths highlight the potential of video-based deep learning techniques for integration into 

intelligent monitoring systems in modern greenhouses, offering farmers the ability to detect and respond to 

pest infestations more promptly and effectively 

Future work should explore multi-class detection of various pests and diseases, as well as the 

incorporation of attention mechanisms or transformer-based video models to further improve accuracy. 

Additionally, developing mobile or cloud-based platforms for model deployment could make this 

technology more accessible for real-world agricultural applications. 
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 چکیده 

خیار از جمله محصووتت پرطرفداری اسوت که ن م میمی در سوبد یذایی مردا دارده به همین دلیت، تولید بن باید همگاا با میزان  

های مطرح در این یکی از چالم  .های مت ددی همراه اسووتت اضووای جام ه مدیریت شوووده با این حار، فرایند تولید خیار با چالم

ها ن م میمی در مدیریت بیینه و شوناسوایی سوری  و دقیف بفات و بیماریباشوده  ها میحوزه، خسوارات ناشوی از انواآ بفات و بیماری

تواند جایگزین مؤثری  های پیشورفته بینایی ماشوین و هوش مصونوعی میه اسوتفاده از فناوریخواهد داشوتافزایم عملکرد محصوور 

ها  بندی بیماری، برخلاف بسویاری از تح ی ات پیشوین که بر طب هها توسو  نیروی انسوانی باشوده در این پشوهمبرای تشوخیص بیماری

مورد    (CNNs)  های عصوبی کانولوشونیبر اسوا  تصواویر ثابت متمرکز بودند، رویکردی نوین مبتنی بر پردازش وید و بر اسوا  شوبکه

هایی با علا م ناشوی از بلودگی به تریپس، به عنوان  های سوالم و برگمجموعه تصواویر برگ خیار شوامت برگ  .بررسوی قرار گرفته اسوت

پردازش بر روی تصوواویر، از دو مودر مبتنی بر شووبکوه عصووبی  پس از اعموار چنود تکنیوک پیم  .یکی از بفوات رای  این گیواه، بود

پردازش شوامت  بندی برگ سوالم و برگ بلوده اسوتفاده گردیده پیمبرای بموزش و ارزیابی طب ه  SlowFastو   MovieNetکانولوشونی

هوا بوه دههوای موذکور بوده علاوه براین، ت سوویم بنودی داسووازی و چنود فربینود جیوت تبوذیوه بوه مودرهوای داده افزایی و نرموارتکنیوک

هوا بوده تنییم فراپوارامترهوا و دهپردازش داهوای بموزش، اعتبوارسوونجی و بزموایم از دیگر عملیوات مربوی بوه پیمزیرمجموعوه

ها مورد مورد بررسووی قرار گرفته تحلیوت نتوای  در مراحت  سووازی تواب  مختلا از جملوه کارهایی بود که در حین بموزش مدربیینوه

های  بندی علایم خسوارت تریپس از برگعملکرد بسویار دقی ی در شوناسوایی و طب ه SlowFastبموزش و ارزیابی نشوان داد که مدر  

های بزمایشوی، توانسوت بیترین عملکرد را ارا ه و در م ایسوه با مدر درصود روی داده  99/ 27سوالم دارده این مدر با دسوتیابی به دقت  

MovieNet  نتای  برتری از خود نشان دهده 
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 م دمه -1

 ریبالا است که تأث  یبا ارزش اقتصاد  یاز محصولات کشاورز   اریخ

کشاورز  یتوجهقابل ساختار  بهبود  افزا  یبر    ی برا   یسودآور   شیو 

( دارد  بنابراYang et al., 2016کشاورزان  در   حیصح  تیریمد  نی(. 

برخوردار است.   یادیز تیگلخانه، از اهم طیدر مح ژهیوبه ار،یخ دیتول

  نده یآ یهادر سال  تیجمع شیافزا یهاینیبش ی پ هبا توجه ب یاز طرف

(Gerland et al., 2014افزا از جمله   یفیمحصولات ص  دیتول  شی(، 

ها از  ی ماری. آفات و بباشدیم  یجزو الزامات در صنعت کشاورز  اریخ

در سطح    یمحصولات کشاورز   تیفیکاهش عملکرد و ک  یعوامل اصل

  ی تیریمد  یهاستم ی(. سMa et al., 2018)  شوندی جهان محسوب م

  ییهاها، قادر به حل چالش هوشمند به خصوص در گلخانه  یدر کشاورز 

شناسا تشخ  ییمانند  ب  صیو  و  آفات  از    یکیهستند.    های ماریانواع 

  1ق یعم  یریادگیاز    یریگبهره   نه،ی زم  نیمطرح در ا  یراهکارها  نیترمهم 

(DLمبتن )است )  3ن یماش  یینایو ب  2ی بر هوش مصنوع  یAkbar et 

al., 2024; Escamilla-García et al., 2020  از استفاده   .)

  د ی ها موجب بهبود تولگلخانه  تیریدر مد  قیعم  یریادگی  یهاکیتکن

 عملکرد خواهد شد.   شی و افزا

عمدتاً بر اساس مشاهدات    یاه یگ  یهای مار یآفات و ب  ییشناسا  

م  یبصر انجام  کشاورزان  و  کارشناسان  تجربه  ا  شود،یو  امر    نیکه 

  ر ی چشمگ  یهاشرفت یحال، پ  نیبود. با ا  ریبر و خطا پذزمان   یندیفرآ

به محققان    ق،یعم  یریادگی  نهیدر زم  ژهیوبه  ن،یماش  یینایدر حوزه ب

 صیو تشخ  ییشناسا  یبرا   یکارآمدتر  یهاروش کمک کرده است تا  

ب و  پ  های ماریآفات  دهند.  هوش    ریاخ  یهاشرفت ی توسعه  حوزه  در 

آفات   صیتشخ  ندیفرآ  عیبهبود و تسر  یرا برا  یاتازه  یهاافق   ،ی مصنوع

کمک    یدر کشاورز   یوربهره   شی گشوده و به افزا  یاهیگ  یهای مار یو ب

 کرده است. 

  ازیپ پسی( و ترFrankliniella occidentalisگل ) یغرب پسیتر

(Thrips tabaciاز آفات را )باشند که با    یم  اری خ  یهادر گلخانه  جی

  ها، وه یها و مبرگ   یرو   یانقره   یهالکه   جادیموجب ا  اه،یگ  رهیاز ش  هیتغذ

آن  رییتغ کشکل  کاهش  و  م  تی فیها   Nateq)  شودیمحصول 

Golestan et al., 2021ی و اقتصاد  ی فیک  ،ی(. علاوه بر خسارات کم  

(Deligeorgidis et al., 2006; Shipp et al., 2000ا ،)آفت ناقل    نی

  د یشدت تهدرا به   اهانیسلامت گ  تواندیاست که م  یاهیگ  یهاروس یو

استفاده از    ار،یخ  یهادر گلخانه  پس یتر  تیریکنترل و مد  یکند. برا

پا  یقیتلف  یهاروش  کارت  تیجمع   شیمانند  سف  یهابا  و    د یزرد 

ب کنترل  بهداشت    یهاکنه  رینظ  4ی کیولوژیچسبنده،  حفظ  شکارگر، 

  ه یو کنترل تهو  ینصب تور   قیاز ورود آفت از طر  یر یگلخانه و جلوگ

 
1  Deep Learning  
2 Artificial Intelligence 
3 Machine Vision 
4 Biological Control 
5 Support Vector Machine 
6 Machine Learning 

آلودگشودیم  هیتوص موارد  در  حشره   د،یشد  ی.  از    ی هاکش استفاده 

ن است ضرور  زی مناسب  )  یممکن  بCloyd, 2009باشد  با توجه    ه (. 

  ی های از فناور   یریگآفت، بهره   نی و زودهنگام ا  قیدق  ییشناسا  تیاهم

 صیدر تشخ  تواندی م  قیعم  یریادگیو    نیماش  یینایمانند ب  شرفتهیپ

  ار ی خ  یهاگلخانه  نهیبه  تیریمؤثر باشد و به مد  هاپس یتر  قیو دق  عیسر

 کمک کند.

تبد  یینایب  تمیالگور  کی اساس  بر    ی بعددو   هیفور  لیهوشمند 

(2DFT برا )چسبنده توسعه داده شد.    یهاکارت  یشمارش آفات رو  ی

هستند،    یآفات متک  یکه به شمارش دست  یسنت  یهابرخلاف روش 

در نظر    ریدر تصو  زیعنوان نوآفات به دام افتاده را به   د،یروش جد  نیا

.  کندی استفاده م  زینو  یکنندهجمع   کی  انعنو به  2DFTو از    ردیگیم

  یی اول، الگوها  شیانجام شد. در آزما  شیروش، دو آزما  نیا  یابیارز  یبرا 

  ش ی شدند و در آزما  یسازهیمختلف آفات شب  یهاع یشامل تعداد و توز

و    یگل غرب  پسیشامل و تر  یآفات واقع  یروش رو  نیا  ییدوم، کارا

شد.   ی( بررسBSTsچسبنده ) یآب  یهاکارت  یرو  گرینوع آفت د کی

در شمارش آفات دارد    ییدقت بالا  یشنهاد ینشان داد که روش پ  جینتا

(=12R  0.9992≈و    یساز هیشب  شیدر آزماR  یدر شمارش آفات واقع  )

 Sun et)  کندی ها عمل مکارت  ی آفات رو   عیتوز  یو مستقل از نحوه 

al., 2017.)  پژوهش بررس  گرید  یدر  و    ییشناسا  تمیالگور  کی  یبه 

  ن ی ماش و روش   ریبر اساس پردازش تصو اریخ  یاشمارش آفات گلخانه 

 ML(  (Hearst (6ن یماش  یریادگی( در حوزه  SVM)  5بان یبردار پشت

et al., 1998  )تنوع و تعداد    ش یروش، پا  نیپرداخته شده است. هدف ا

گلخانه سف  یاآفات  تر  گلخانهبالک    دیمانند    ی هاکارت  یرو  پسیو 

آفات    ریروش، تصاو  نیها است. در اروند رشد آن  ینیبش یچسبنده و پ

دورب از  استفاده  از    شیپا  یهان یبا  پس  و  شده  گرفته  خودکار 

پس   یهیناح  7ی بندبخش  از  و    یرنگ  یهایژگیو  نه،یزمآفات 

برا   8یکی مورفولوژ شدند.  تفک  یاستخراج  ترکلبه  کیبهبود  از   ب یها، 

فضا  9ی نریبا  ریتصاو تکن  HSIو    Lab  یرنگ  یدر  با    یهاکیهمراه 

Prewitt    وCanny  ( (. در  Rahmawati et al., 2021استفاده شد 

  ط، ی)مساحت، مح  یکیمورفولوژ  یژگیو  5شامل    یژگیو  14مجموع،  

و    یدگیچیپ  LABو  HSV  یرنگ  یها)مولفه   یرنگ  یژگیو  9و...( 

(Bora et al., 2015))   و ورود  بهاستخراج  بردار    نیماش  یعنوان 

نشان    جیآفات مورد استفاده قرار گرفتند. نتا  ییشناسا  یبرا  بانیپشت

نسبت به شبکه    یعملکرد بهتر  بانیبردار پشت  نیماش  تمیداد که الگور

ب(  Nielsen, 1992-Hecht)(  BP)  10انتشار پس   یعصب از  و    ن یدارد 

پا  نیبهتر  یمختلف، هسته خط  11توابع هسته  و  ارائه    یدار یدقت  را 

درصد گزارش شد، در    5/93مدل    نیا  ییدقت شناسا  نیانگی. مدهدیم

درصد    91و    96  بیبه ترت  پسیو تر  دبالکی سف  صیکه دقت تشخ  یحال

7 Segmentation 
8 Morphological 
9 Binary 
10 Back Propagation 
11 Kernel 
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ا م  نیبود.  ابزاربه   تواندی روش  آفات    شیپا  یبرا  یعنوان  خودکار 

موقع مورد استفاده  به  یکنترل  ریو اتخاذ تداب  هیاول  یهشدارها   ،ی اگلخانه

 (. Yang et al., 2018)  ردیگ  قرار

تحق  با زم  قاتیوجود  در  و   صیتشخ  ینهیگسترده  آفات 

بهره   ار،یخ  ژهیوبه  ،یفیص  اهانیگ  یهای ماریب روش   یریگو    ی هااز 

تصو  نیماش  یریادگیمانند    یسنت پردازش   ,.Kainat et al)  1ر یو 

2021; Zhang et al., 2017ی ها همچنان با چالش   های فناور  نی(، ا  

علروبه   یمتعدد هستند.  نتا  یابیستد   رغمیرو  در قابل  ج یبه  توجه 

پژوهش   یاریبس ااز  وروش   نیها،  استخراج  به  معمولاً    ی هایژگیها 

بر  پردازش را زمان   ندیاند که فرآپارامترها وابسته  ق یدق  میو تنظ  دهیچیپ

ن تخصص  ازمندیو  اکندیم  یدانش  بر  علاوه  تصاو  ن،ی.    ی دارا   ریدر 

چرا که    ابد،ییم  کاهش  ییدقت شناسا  ر،یشلوغ و متغ  یهانهیزمپس 

 ن،ی. همچنشود یدشوار م  اهیگ  یهابخش   ریآلوده از سا  یهیناح  کیتفک

  ی وهایدر سنار  ایمتفاوت    ینور  طیدر شرا  یسنت  یهااز روش   یبرخ

اول  ریخاص، نظ   ی مطلوب  ییکارا  ،یماریب   ایو    یآفت زدگ  یه یمراحل 

اLiu & Wang, 2020ندارند ) از به  ین  یدهنده ها نشان چالش   نی (. 

  ی برا   ق،یعم  یریادگی  یهامدل   ر ی نظ  تر،شرفتهیپ  یهاروش   یتوسعه

وابستگ  شیافزا کاهش  مهندس  یدقت،  قابل  یژگیو  یبه  بهبود    ت یو 

 است.   یطیمختلف مح  طی( در شراRohlfs, 2025)  2م یتعم

و    یاقتصاد  یمحصول کشاورز   کیبه عنوان    اریخ  نکهیتوجه به ا  با

سبز  یکی م  جاتیاز  شناخته  بنگلادش  کشور  در  اما    شود،ی مهم 

  ی هاروش   یآن دارند، به بررس  دیبر تول  یمنف  ریمختلف تأث  یهای ماریب

  ن یماش  یر یادگیبا استفاده از    اریخ   یهای ماریب  صیتشخ  یمختلف برا 

  نیزودهنگام ا  صیپرداخته شده است. تشخ  قیعم  یریادگیو    یسنت

  ق یدق  ییکرده و با شناسا  یریها جلوگاز گسترش آن   تواندیم  های ماریب

خاص کاهش    یهادرمان  قیخسارات محصولات را از طر  ،یمارینوع ب

  ر، یتصاو  یآور پس از جمع   ،کلاسیک  نی ماش  یری ادگیدهد. در روش  

اول تغ  هیپردازش  ف3اندازه   رییشامل  کنتراست  4ی لترگذار ی ،  بهبود    5و 

جنگل    تمی. الگوردیمرتبط استخراج گرد  یهای ژگیانجام شده و سپس و

دقت    )Louppe, 2014( (RF)  6یتصادف بهتر  93/89با    نیدرصد 

  ی ها مدل   ق،ی عم  یر یادگیروش داشته است. در روش    نیعملکرد را در ا

انتقال    ,.InceptionV3 (Szegedy et alمانند   7ی ریادگیمختلف 

2016)  ،MobileNetV2 (Sandler et al., 2018)  وVGG16 

(Simonyan & Zisserman, 2014)  ان، یم  نیشدند که در ا  سهیمقا  

MobileNetV2    عملکرد را به دست    نیدرصد بالاتر  23/93با دقت

  ق،یعم  یریادگیبر    ی مبتن  یهاکه روش   دهد ینشان م  جیآورده است. نتا
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روش به  بهتر  یسنت  یهانسبت    ی هایماریب  صیتشخ  در  یعملکرد 

 (. Mia et al., 2021دارند )  اریخ

  یبرا   9وزنسبک   یکانولوشن  یشبکه عصب  هیبر پا  8ی معمار  کی  از

استفاده شد.    دهیچیپ  یهانهیزمدر پس   اری خ  یهایماریشدت ب  نیتخم

 BiSeNet V2   ، با استفاده ازDM-BiSeNet      ،ی شنهادیمدل پ

(Yu et al., 2021)  پا برا   یطراح  هیبه عنوان شبکه  و  بهبود    یشد 

 کیو    اتیجزئ  یدر شاخه   10یعمق  یکیکانولوشن تفک  یهادقت، بلوک

در    MobileNetV3 (Howard et al., 2019)شده از  ساده   ینسخه

به  ییمعنا  یشاخه  شد.  گرفته  کار  الگور  11ی ساز نهیبه  با    تم یمدل 

AdamW (Loshchilov & Hutter, 2017)  تسر   ند یفرآ  عیباعث 

خود را    یدرصد برتر  94  13نییتب  بیبا ضر  جهیشد که در نت  12آموزش 

مطالعه نشان داد که    نینشان داد. ا  یاسه یمقا  یهاروش   رینسبت به سا

ها را  موجود، آن  یهای معمار  یسازنهیو به  14ی ساز ی با سفارش  توانیم

  ها ی ماریشدت آفات و ب  نیو تخم  صیاهداف مختلف از جمله تشخ  یبرا 

 (. Li et al., 2024سازگار کرد )  ترده یچیپ  طیدر شرا  یحت

م  قاتیتحق  یبررس نشان  مدل  دهدیمختلف  بر    یمبتن  یهاکه 

ماش  قیعم  یریادگی برابه   نیو  گسترده  و    ییشناسا  یطور  آفات 

حوزه   اری خ  یهای ماریب  ,.Hussain et al)  15ی بندطبقه  یهادر 

تشخ2022 و  Ozguven, 2020; Uoc et al., 2022)  16صی(،   )

 اند. ( به کار رفته Lin et al., 2019; Zhang et al., 2021)  یبندبخش 

  ستا یا  ریمطالعات بر استفاده از تصاو  نیحال، بخش عمده ا  نیبا ا

آفات و    صیدر تشخ  ییدئویو  یهابر داده   یمبتن  یمتمرکز بوده و بررس

.  (.Pandian, J et al., 2022)  هنوز محدود است  یاهیگ  یهای ماریب

  ل یتحل  یبرا  دئویبه استفاده از و  ییهامعدود پژوهش   ر،یاخ  یهادر سال 

مطالعات    یمثال، برخ  یبرا  .اندپرداخته  یاهیگ  یهاو خسارت   های ماریب

برنج انجام داده   اه یگ یدئوها یرا بر اساس و های مار یآفات و ب صیتشخ

به   تواندیم هامیفر یموجود در توال یاند که اطلاعات زمانو نشان داده 

 ن،ی. همچن(.Li, D. et al, 2020)  کمک کند  ص یبهبود دقت تشخ

  ی را ها ببرگ  یزمان  یابیو رد  دئویبا استفاده از و  یترن ینو  یکردهایرو

 بیترک  تیاند که بر اهمشده   شنهادیپ  یاهیخسارت گ  زانیم  لیتحل

 ,Marques)  دارند دیتأک  ترقیدق  صیدر تشخ  زمانی–یاطلاعات مکان

M. eta al, 2024)دئو ی که استفاده از و  دهندی مطالعات نشان م  نی. ا  

 نوظهور و در حال توسعه است.   ری مس  کیهوشمند    یدر حوزه کشاورز

  ی برا  نینو  کردیرو  کی  ن،یشیپ  یهاپژوهش، برخلاف روش   نیدر ا

ارائه شده است که    پسیآلوده به تر  اریخ  اهانیگ  ییدئوی و  یبندطبقه
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شبکه  م  1یکانولوشن  یعصب  یهااز   ,O'shea & Nash)د  بریبهره 

2015 ; Liu, J. et al , 2025.)  صورت  به   دئوهایچارچوب، و  نیدر ا

زمانبه مدل   وستهیپ  یهامیفر  یتوال اطلاعات  و  وارد شده    انیم  یها 

  ژه، یولحاظ شده است. به  یریادگی  ندیدر فرآ  ی صورت ضمنبه  هامیفر

بالاتر مسئول   یبرداربا نرخ نمونه  Fast ری، مسSlowFast یدر معمار

تغ مس  یزمان  عیسر  راتییاستخراج    ی ریادگیمسئول    Slow  ریو 

ترک  داریپا  یمکان  یهایژگیو که  مدل آن  بیبوده  امکان    ی ساز ها 

  ش ی روش امکان پا  نیا  .کندیرا فراهم م  زمانی-یزمان اطلاعات مکانهم

  ی به صورت زمان واقع  یهوشمند حت  یهادر گلخانه  اهانیگ  یالحظه 

به کار گرفته شود تا    یاگلخانه  یها در ربات  تواندیرا فراهم کرده و م

تحل و  راتییتغ  یوستهیپ  لیبا  تشخ  دئوها،ی در  و   صیدقت  آفات 

. بر  ردیصورت گ  ترنه یبه  یو مداخلات کشاورز   ابدی  شیافزا  های ماریب

جمع   نیا از  پس  نو  ریتصاو   یآوراساس،  شبکه   MovieNetنیدو 

(Mobile Video Network) (Huang et al., 2020)    وSlowFast 

(Feichtenhofer et al., 2019)  قرار    لیو تحل  یابی مورد آموزش، ارز

آموزش و    ندیدر فرآ  ی اتیو ح  یها نقش اساس داده   یآور گرفتند. جمع

موفقکندیم  فایا  قیعم  یریادگی  یهامدل   یابیارز به    کی  تی.  مدل 

وابسته   کم  تیف یک  بهشدت  هرچه    یورود  یهاداده  ت یو  است.  آن 

  ی شتر یب  ییباشد، مدل توانا  تریمجموعه داده از لحاظ حجم و تنوع غن

ا  دهیچیپ  یالگوها  یریادگیدر   داشت.  نه   نیخواهد  موجب  امر  تنها 

  ط یعملکرد آن در شرا  شودی بلکه باعث م  شود،یدقت مدل م  ش یافزا

داشته    یبالاتر   یریپذمیو تعم  ابدی  بودبه  زیناشناخته ن  یهاو داده   دیجد

بنابرا باک  یهاداده   نیتأم  ن،یباشد.  و  مهم  یکی  ت،یفیمتنوع    نیتراز 

  نیکه در ا  د یآیبه شمار م  قیعم  یریادگی  یهاها در توسعه مدلگام 

 (. Guo et al., 2020مورد توجه قرار گرفت )  قیتحق

 مواد و روش ها  -2

 بوری داده جم  -1-2

  یها از برگ  ریتصتتو  606مورد استتتفاده شتتامل    یمجموعه داده

  زیدانشتتگاه تبر  یبود که از گلخانه  پسیآلوده به تر  یهاستتالم و برگ

  یها مربوط به برگ  ریتصتتو  274مجموعه،    نیشتتدند. در ا  یآورجمع

بودند. با توجه   پسیآلوده به تر  یهامتعلق به برگ  ریتصو 332ستالم و  

بر آن شتتتد    یمتذکور، ستتتع یدر گلختانته  آفتت نیا یبتالا  وعیبته شتتت 

و فواصل مختلف انجام شود    ایو در زوا یعیطب  طیدر شرا  یبردارریتصو

آفتت زده را بتا دقتت    یو متدل بتوانتد الگوهتا افتتهیت   شیهتا افزاتتا تنوع داده

  یها با برگ  ریتصتاو  یکند. لازم به ذکر استت برا  ییشتناستا  یشتتریب

شتد تا توازن دو کلاس برگ    تیالامکان رعا  یحت  طیشترا  نیا  زیستالم ن
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  یبا استتتفاده از گوشتت   ریبرقرار باشتتد. تصتتاو  پسیستتالم و آلوده به تر

، لنز  3یکستلیمگاپ 12  یاصتل  نیبا مشتخصته دورب S21 FE  2ستامستون 

 ( گرفته شد.6دی)وا  متریلیم  26  5یو فاصله کانون  f/1.8  4افراگمیبا د

 هاداده 7پردازش میپ -2-2

اصل ارتقاداده   پردازششیپ  یهدف  افزا  تیفیک  یها  دقت    شیو 

)  قیعم  یریادگی  یهامدل  اRanganathan, 2021است  در    نی(. 

شده است که   م یتقس یبه دو بخش اصل پردازشش یپ ندیپژوهش، فرآ

هستند. بخش نخست    یمتفاوت  ی هاو روش  هاکیشامل تکن  کیهر  

  ت یاز آموزش بوده که در گام اول با توجه به اهم  شیمربوط به مراحل پ

از   ق،یعم یر یادگی یهاها در بهبود دقت مدل داده  یتنوع و حجم بالا

شامل چرخش    هاکیتکن  نیااستفاده شد.    8یی افزاداده   کیتکن  نیچند

  ی جزئ راتییتغ ،یو عمود یافق یساز نهیمختلف، قر یا یدر زوا ریتصاو

ها بودند  مختلف برگ ینواح یو کنتراست، و برش تصادف ییدر روشنا

روش    نیا  ها اعمال شدند.داده   یو نور   ییتنوع فضا  شیکه با هدف افزا

  پس یآلوده به تر  یهاسالم و برگ   ی هابرگ   ریتعداد تصاو  شیموجب افزا

  ار یبرگ خ  ر یاز تصاو  ییهانمونه   1شکل  نمونه شد.   1992و    1644به  

تر  یهادر کلاس به  آلوده  و  تکن  پسیسالم  اعمال  از    ی ها کیرا پس 

داده  ا  دهدی م  شینما  ییافزامختلف  تنوع  الگوها   جادشدهیکه    ی در 

پژوهش    نیا  کردیرو  .دهدی ها را نشان مو ساختار بافت برگ   یظاهر 

  ی هاشبکه   ژهیوبه   ق،یعم  یریادگیبر    یمبتن  یهاعملکرد مدل   یبررس

  ی از رو  پسیبه تر  اریبرگ خ  یآلودگ  صیدر تشخ  ،یکانولوشن  یعصب

  ی متوال  یهامیفر  انیاز م  ،ییدئویو  یهای توال  جادیمنظور ابه بود.    دئویو

فرثبت چهار  ترت  میشده،  حفظ  انتخاب    یزمان  بی با  شدند.  انتخاب 

انجام گرفت    وستهیپ  یبازه زمان  کیاما درون    یصورت تصادفبه  هامیفر

  ها میفر  انیم  یزمان  یوستگیها، پداده   یریاز سوگ  یریتا ضمن جلوگ

و  ندیفرآ  لیتسه  یبرا   حفظ شود. و  های ژگیاستخراج  نرخ    دئوها،یدر 

تا مدل بر    دیگرد  میتنظ  3و برابر با    نییمقدار پا  یرو  هیبر ثان  میفر

  تمرکز کند.   پسیاز خسارت تر  یناش   یبافت و الگوها  یجیتدر  راتییتغ

  دئو یو  498سالم و    یهااز برگ   دئویو  411شامل    ییداده نها  مجموعه 

برگ  تر  یهااز  به  پا  پسیآلوده  مرحله  در  اول    یانیبود.  بخش 

آموزش،    یدرصد برا   70  یهابه نسبت  ییدئویو  یهاداده   پردازش،ش یپ

 یبندمیتقس  10ش ی آزما  یدرصد برا   15و    9ی اعتبارسنج  یدرصد برا  15

 شدند. 

آموزش    ندیزمان با شروع فرآکه هم  پردازششیبخش دوم پ  در

ها صورت گرفت. از داده   یبر رو  یپردازش  اتیعمل  نیانجام شد، چند

  ر ی قالب تصاو  میها، تنظداده  11ی ساز به نرمال   توانیموارد م  نیجمله ا

مدل   یبرا  به  تبد  ق،یعم   یریادگی   یهاورود  قالب آن   لیو  به    ی هاها 

7 Preprocessing 
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11 Normalization 
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ا مناسب  ا  شارهاستاندارد  ک  ندهایفرآ  نیکرد.  بهبود  منظور   تیفیبه 

  ار یبرگ خ  یآلودگ  ییدقت مدل در شناسا  شیو افزا  یورود   یهاداده 

 اجرا شدند. 
 

 
نمونه ای از تصاویر مجموعه داده پس از اعمار   -1شکت 

 افزایی های دادهتکنیک
Fig 1. Example of dataset images after applying data 

augmentation techniques 

 مدر  -3-2

با هدف تحق  کیارائه   از مراحل    یکی  ق،یمدل مناسب و همسو 

 نیدر ا  رو،ن یاست. ازا  قیعم  یریادگ یبر    یمبتن  یهادر پژوهش   یدیکل

بررس  هاییمدل   قیتحق گرفت  یمورد  قابل  ندقرار  و   ل یتحل  تیکه 

  گر، ید  انید. به بن را داشته باش  ییدئویو یهااز داده   هایژگی استخراج و

را پردازش کرده    1ی بعدسه   یتنسورها  اشدقادر ب  دیبا  یشنهاد یمدل پ

وزن  ح  یهاو  در  را  به  نیخود  در  کند  یروزرسانآموزش    2شکل  . 

 بندی با ویدئو نشان داده شده است. طرحواره کلی مربوط به طبقه 

 
 بندی وید ویی طرحواره کلی مربوی به فربیند طب ه -2شکت 

Fig 2. General schema related to the video classification 

process 

 

  شرفته یپ هایمدل  MovieNet های مبتنی بر پایه شبکهمعماری 

  یی دئوی و یبندطبقه  یطور خاص براکه به هستند دئویپردازش و یبرا 

معمار  MovieNet. شبکه  اندشده   یطراح  2بلادرن   از  استفاده    ی با 

  3ی ( و توجه زمان3D CNNs (Li et al., 2020))  یکانولوشن  ی بعدسه

استخراج کند و در    ییدئوی و  یهاباله مهم را از دن  یهای ژگیقادر است و

به  نیع رو  یبرا   نهیحال، سبک و  مصرف  کم   یهادستگاه   یپردازش 
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2 Real-time 
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ی آموزش در  برا  MovieNet-A0-Baseاز مدل    ق،یتحق  نیباشد. در ا

استفاده شده است.    اریسالم خ  یهاو برگ   پسیتر  یبندطبقه   راستای

  ار، یخ  یهااز برگ   ییدئویو  یهای ورود   افتیبا درتواند  می  شبکه  نیا

  پسیآلوده به تر یهاکرده و برگ   لیرا تحل یزمانی و انمک یهایژگیو

  ش ی شبکه باعث افزا نیاز ا یریگ. بهره کند زیسالم متما یهارا از برگ 

فراهم کرده   زیرا ن دئوهایو عیشده و امکان پردازش سر صیدقت تشخ

 است. 

نیز برای    SlowFastعلاوه براین، از یک شبکه دیگر تحت عنوان  

با    یمعمار  نیابندی برگ خیار استفاده گردید.  آموزش و ارزیابی طبقه

ی و  مکان  یهای ژگیاز و  یانهیمجزا، پردازش به  ری از دو مس  یریگبهره 

م  یزمان فر  4آهسته   ریمس  .دهدیارائه  نرخ  اطلاعات    ن،ییپا  میبا 

 5عیسر ریمس کهی را استخراج کرده، درحال یمکان اتیو جزئ یساختار

  نیا  ب ی. ترککندیرا ثبت م  مدت  کوتاه  یزمان  راتییبالا، تغ  میبا نرخ فر

مس د  ریدو  درک  بهبود  موجب    ییدئویو  یهاکینامیباعث  و  شده 

  ی هابرگ   ییدئویو  یهای بر اساس توال  پسیتر  ییدقت در شناسا  ش یافزا

رِزنت    .شودی م  اریخ  ,.He et al)لایه    50شبکه عصبی کانولوشنی 

وبه  (2016 استخراج  بخش  مدل    یژگیعنوان  مورد    SlowFastدر 

  ی هایژگیکه و  دهدی به شبکه امکان م  بیترک  نیاستفاده قرار گرفت. ا

  50رِزنت استخراج کند.  ییدئویو  یهااز داده  نهیصورت بهرا به  مذکور

تا اطلاعات    شودیگرفته م  کاربه  عیآهسته و سر  ریمسهر دو  در    لایه

  پس یتر  برگهای آلوده به  صیتشخ  یرا برا   اریخ  یهاسطح بالا از برگ 

 سالم استخراج کند.  یهاو برگ 

هر    یساز ی ذکر شده، مراحل سفارش  یهامدل   6ی کربندی پس از پ

  ن یخاص مسئله انجام شد. ا  یازهایو متناسب با ن  قیطور دقدو مدل به

تنظ  ندیفرآ معمار   میشامل  اصلاح  ساختارها مدل   یو  انتخاب    ی ها، 

ها بر اساس نوع  عملکرد آن  یساز نهیشبکه و به یهاهیلا یمناسب برا

  ی بود. پس از آن، با استفاده از آزمون و خطاها   قیها و اهداف تحقداده 

فراپارامترها    نی. ادیگرد  یساز نهیها بهمهم مدل   7ی مکرر، فراپارامترها

و    10ی ریادگی، نرخ  9آموزش   یهادوره   ،8ی ورود  ریتصاو  یبندشامل دسته 

اباشندیم  ... مدل در هر    قیدق  یابیطور مداوم و با ارزمراحل به  نی. 

مدل شد و در    یو کاهش خطا   هاینیبشیمرحله، باعث بهبود دقت پ

سالم و آلوده    یهابرگ   ییشناسا  ی برا مدل  عملکرد    نهیبه  سبب  تینها

 . گردید

 ها ارزیابی مدر -4-2

  ی ر یادگهای مربوط به یپروژه   ندیآگام در فر  نیترییو نها  نیترمهم 

است.    یشیآزما  یهابا استفاده از داده   دهیدمدل آموزش   یابیارز  ق،یعم

  ی هاداده  قیدق  صیو تشخ  ینیبش ی پ  یمدل برا   تیمرحله، قابل  نیدر ا

و    یسازی عموم  ییمدل توانا  ایتا مشخص شود آ  شودیم  یبررس  دیجد

6 Configuration 
7 Hyperparameters 
8 Batch-size 
9 Epochs 
10 Learning rate 
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ناشناخته دارد    یهانمونه  ل یتحل  یبرا  را  یقبل  یهااستفاده از آموخته

  ی واقع  طیمدل در شرا  یواقع  ییتا کارا  کندیکمک م  یابیارز  نیا.  ریخ  ای

اند،  آموزش مشاهده نشده   ندیکه در طول فرا  ییهاو در مواجهه با داده 

 .ردیمورد سنجش قرار گ

بندی برگ آلوده به تریپس و  هدف این تحقیق تشخیص و طبقه 

  1برگ سالم در محصول خیار به کمک ویدئو بود. بنابراین از چند معیار 

شد.   استفاده  حوزه  این  در  مطرح  و  مهم  مانند    ییارهایمعارزیابی 

Precision  ،Recall    وF1 Score   برا عملکرد    یابیارز  یمعمولاً 

 ارهایمع نیاز ا زین قیتحق نی. در اروندیبه کار م یبندطبقه یهامدل 

استفاده شده است.    دهیدآموزش   یهاشبکه  ییسنجش دقت و کارا  یبرا 

  ی هاداده   یآموزش، برا  نیدر ح  یاب یارز  یارها یاز مع  یبرخ  ن،یعلاوه بر ا

اعتبارسنج  یآموزش بررس  زین  یو  گرفته  یمورد  فرمول قرار    ی هااند. 

  1)به ترتیب در رابطه    Recallو    Precision  یاصل  اریمربوط به دو مع

   ارائه شده است.  2)و  
 

(1) Precision =
True Positives

True Positives + False Positives
 

(2 ) Recall = 
True Positives

True Positives + Fasle Negatives
 

 

TP (True Positive)  برگ به  آلوده  یها تعداد  مدل  که    ی درستاست 

آلودهعنوان  به است.    ییشناسا   برگ  به    FP (False Positive)کرده 

 صیتشخ  به عنوان برگ آلودهاشاره دارد که مدل به اشتباه    یسالم  ی هابرگ

آفت    ی هادهنده برگنشان  FN (False Negative)  ن، یداده است. همچن

کند و به اشتباه سالم در نظر    یی ها را شناسانتوانسته آن  ل است که مد  زده

ا  است. حالت معکوس  امکان  ی هابرگ  ی برا  زین   طی شرا  ن یگرفته    ر ی پذسالم 

 .  است

 نتای  و بحث  -3

  توانیرا م ج ینتا ل یو تحل یاشاره شد، بررس  ترشیطور که پهمان

ح بخش  دو  تقس  نیبه  آموزش  از  پس  و  مرحله    میآموزش  در  کرد. 

 ندیدر طول فرآ  یو اعتبارسنج  یآموزش   یهاداده   یخطا   زانینخست، م

 
1 Criteria 
2 Loss 

روند آموزش و    ،3شکل  شده در  ارائه   یشد. نمودارها   یابیآموزش ارز

 .دهندیم  شیرا نما  یمورد بررس  هدو شبک  یاعتبارسنج

آموزش و    یهادر طول دوره   2نمودار سمت چپ روند کاهش اتلاف 

  ، یی. در مراحل ابتدادهدی را نشان م  MovieNetشبکه    یاعتبارسنج

تعداد    شیهر دو مجموعه داده بالا است، اما با افزا  یمقدار اتلاف برا 

مدوره  باابدیی ها کاهش  دوره   حال،ن یا  .  ب  ،یانیپا  یهادر    ن ی اختلاف 

دهنده وقوع  که نشان افتهی شیافزا یو اعتبارسنج شآموز یهایمنحن

 کندیم  دییتأ  زین  یشیآزما  جینتا  یمدل است. بررس  نیدر ا  3برازش شیب

تست نشان داده    یهاداده   روی  درصد  100  کلی   دقت  MovieNetکه  

کوچک مجموعه  نسبتا    با توجه به اندازه  ژهیومقدار، به  نیاست، که ا

  یر یادگی  یجا به   یآموزش  یهاداده  4فظ از ح  یانشانه   تواندی تست، م

بنابرا  ریپذمیتعم داده   نیا  ن،یباشد.  با  مواجهه  در  احتمالاً    ی هامدل 

 خواهد داشت.  یترف یعملکرد ضع  دیجد

در مقابل، نمودار ستتمت راستتت مربوط به روند کاهش اتلاف در  

مدل مقدار    نی، در اMovieNetاستتتت. برخلاف   SlowFastشتتتبکه  

استت،    یشتترینوستانات ب  یدارا  یاتلاف در طول آموزش و اعتبارستنج

شتتتده و همگرا   کیت نزد  گریکتدیبته  یدو منحن  ،یانیت پتا  یهتاامتا در دوره

  میکه مدل توانستته استت تعم  دهدینشتان م  ییهمگرا  نی. اشتوندیم

  برازششیداشتتته باشتتد و دچار ب  یاعتبارستتنج  یهاداده  یرو  یبهتر

آموزش    یانیو م  ییشتده در مراحل ابتدامشتاهده  نوستانات  نشتده استت.

نستتبت داد که    SlowFast  مستتیری  دو  یمعمار  تیبه ماه  توانیرا م

  یهتا میفر  یرا از توال  یو زمتان  یزمتان اطلاعتات مکتانصتتتورت همبته

  نتدیفرآ  شتتتودیبتاعتث م  یژگیو  نی. اکنتدیاستتتتخراج م  ییدئویت و

تر بوده و  حستتاس  رهیمستت تک  یهابا مدل  ستتهیدر مقا  یستتازنهیبه

 شود.  جادیدر مقدار اتلاف ا  یشتریب  راتییتغ

و    ستتایا  ریتصتاو  یجابه  ییدئویو  یهااستتفاده از داده  ن،یبر ا  علاوه

منجر بته نوستتتانتات    توانتدیم  هتا،میفر  یموجود در توال  یتنوع حرکت

دامنته    یجیحتال، کتاهش تتدر  نیاتلاف شتتتود. بتا ا  یدر منحن  یعیطب

نشتان    یآموزش و اعتبارستنج  یهایمنحن  یینها  یینوستانات و همگرا

حالت   کیانجام شتده و مدل به    یدرستتبه  یریادگی  ندیکه فرآ  دهدیم

 .است  دهیرس  داریپا

 

3 Overfitting 
4 Memorization 
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 ارا ه شده  دو شبکه یروند بموزش و اعتبارسنج  -3شکت 

Fig 3. Training and validation process of the two presented networks 
 

عنوان مدل  به  SlowFastشده، شبکه  انجام   یهایبر اساس بررس

به دقت   ییشبکه در آزمون نها  نی مطالعه شناخته شد. ا  نیموفق در ا

  ص یآن در تشخ  یدهنده عملکرد قو که نشان   افتی  دست  درصد  27/99

همچن  یهاکلاس  است.  آزما  ن،یمختلف  اتلاف  با    یشیمقدار  برابر 

  ی خوبکه مدل به  دهدیاست و نشان م  یکم  داربوده که مق  0425/0

 !Error  طور که دراست. همان   افتهی  میتعم  یشیآزما  یهاداده   یرو

Reference source not found.  سالم  کلاس    شود،ی مشاهده م

بوده است، که به    درصد  100  بازخوانی  درصد و  41/98دقت    یدارا 

کلاس است. از طرف    نیاز دست رفته در ا  یهاعدم وجود نمونه   یمعنا

  67/98  بازخوانی  درصد و  100دقت    مربوط به آفت تریپسگر، کلاس  ید

کلاس    نیا  یهانمونه   یتمام  باًیمدل تقر  دهدمی  نشان  که  دارد،  درصد

-F1و  یدقت، بازخوان یکل نیانگی کرده است. م ییشناسا یدرسترا به 

Score  تعادل   دهندهنشان  که  هستند،  درصد   99  یبالا  یهمگ  زین  

است.    ری چشمگ  یا ها بدون خطنمونه  ح یصح  صتشخی  در  مدل  مناسب

اتلاف در مراحل    یهایمنحن  لیتحل   نیو همچن  جینتا  نیبا توجه به ا

شبکه   که  شد  مشخص  آموزش،  برخلاف    SlowFastمختلف 

MovieNet  ب   ی مناسب  مینشده و توانسته است تعم  برازشش یدچار 

  ی ا نهیگز  تواندی شبکه م  نیا  ن،یداشته باشد. بنابرا  دیجد  یهاداده   یرو

علایم خسارت   صیمرتبط با تشخ  یاستفاده در کاربردها  یمناسب برا 

 باشد.   دئویدر و  یاهیگ  آفات

 

 

 

 مربوی به شبکه موفف   ینتا -1جدور 

Table 1. Results for the successful network 

 اتلاف آزمایش 
Test waste 

 صحت

Accuracy 

F1-Score بازخوانی 
Recall 

 دقت
Precision 

 معیار ارزیابی 
Evaluation criteria 

 

 کلاس                                  
              Class 

0.0425 99.27% 
 برگ سالم 98.4% 100% 99.2%

 برگ آلوده به تریپس 100% 98.6% 99.3%

دهنده عملکرد  نشان  SlowFastمربوط به مدل    1اغتشاش   سیماتر

است. در    تریپستوسط    آلودهدو کلاس برگ سالم و    ص یمدل در تشخ

  ی بندطبقه  حیصح  یهادهنده تعداد نمونه نشان   62عدد    س،ی ماتر  نیا

  دهدینشان م  عدد صفرکه    یاست، در حال  برگ سالمشده به عنوان  

تعلق نگرفته  تریپس  به اشتباه به کلاس    سالماز کلاس    یانمونه  چیه

است   تریپسنمونه از کلاس    کی دهنده  نشان  1عدد    ن،یاست. همچن

عنوان   به  اشتباه  به  عدد    یبندطبقه  سالمکه  و  است،    74شده 

  تریپس شده به عنوان  یبندطبقه  حیصح یهادهنده تعداد نمونهنشان 

ا م  سیماتر  نیاست.  مدل    دهدی نشان  شده  که  تشخارائه    ص یدر 

 (. 4شکل  )   داشته است  یقیدق  اریها عملکرد بسکلاس 

 
1 Confusion Matrix 
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 ماتریس ایتشاش طب ه بندی برگ سالم از تریپس  -4شکت 

Fig 4. Confusion matrix of healthy leaf classification 

from thrips 

 

 گیری نیایی نتیجه -4

مصنوع   یمبتن  یکردها یور ب  یبر هوش  و  ن،یماش  یینایو    ژه یبه 

چالش   یر یچشمگ  ل یپتانس  ق،یعم  یر یادگی  یهاروش  حل    ی هادر 

کشاورز  با  چالش   یکیدارند.    یمرتبط  ا  یهااز  در  حوزه،    نیمهم 

دق  عیسر  صیتشخ و  قیو  برخلا  های ماریب  آفات    قات یتحق  فاست. 

  ق یاز طر های مار یبآفات و  یبندو طبقه ص یبر تشخ شتریکه ب نیشیپ

بهبود دقت و    یبرا   دئویپژوهش از و  نیثابت تمرکز داشتند، ا  ریتصاو

س ا  یصیتشخ  ستمیعملکرد  در  است.  برده  دو شبکه    نیبهره  راستا، 

MovieNet    وSlowFast  بررس نها  یمورد  در  که  گرفتند    ت،یقرار 

  50رِزنت  بر    یمبتن  یژگیاز استخراج و  یریگبا بهره   SlowFastشبکه  

  27/99مدل توانست با دقت    نیرا ارائه داد. ا  یعملکرد قابل توجه  لایه

بهدرصد،   آلودگی  علایم  داری  برگ   پسیتر  برگهای  از  سالم    یهارا 

 انتخاب شود.   قیتحق  نیا  ده یکند و به عنوان مدل برگز  کیتفک

تشخ  ریتصو  یجابه   دئویو  یریکارگبه و  صیدر    ها، یماریب  آفات 

دقت، کاهش    شیبه افزا  توانی ها مدارد که از جمله آن   ی متعدد  یای مزا

در طول زمان و    راتییتغ  لیامکان تحل  ستا،یا  ریاز تصاو  یناش  یخطا

قابل کرد.  دهیچ یپ  یالگوها  ییشناسا  تیبهبود  تصاو  اشاره    ر یبرخلاف 

  ی هاداده  کنند،یلحظه ثبت م  کی را در    یکه تنها اطلاعات مکان  ستایا

توال  ییدئویو و  هامیفر  یشامل  استخراج  امکان    ی های ژگیهستند که 

الگوهابافت برگ، گسترش لکه   یجیتدر  راتییمانند تغ  یزمان   ی ها و 

  کرد یرو  نیا  ن،یهمچن  .سازندیآفات را فراهم م  تی از فعال  یناش  یا یپو

  اهان یکنترل سلامت گ یهوشمند برا ینظارت یهاستمیدر س تواندیم

کارآمد باشد و به    اریمدرن، بس  یها در گلخانه   ژهیوبه   ع،یوس  اسیدر مق

 محصولات کمک کند.   نهیبه  تیریکشاورزان در مد

ادامه تحق مانند    ی بیترک  یهااز روش  شودیم  شنهادیپ  قات،یدر 

هم شبکه استفاده  از  مدل   یبعدسه   یهازمان  توجه     یمبتن  یهاو  بر 

 تیقابل توانیم ن،یبهره گرفته شود. همچن صیبهبود دقت تشخ یبرا 

توسعه داد تا   ستمیزمان را در سهم  یماریآفت و ب  نیچند  صیتشخ

  کیمدل در    نیا  یسازاده یپ  ن،ی. علاوه بر اابدی  شی دامنه کاربرد آن افزا

آن  گلخانه  یبرا  یلیموبا  شنیکیاپل  ای  نیلاسامانه  و  داران،  کشاورزان 

 شود.   یفناور   نیو سهولت در استفاده از ا  ییکارا  شیباعث افزا  تواندیم

 گزاری سپا 

نویسندگان از دانشجویانی که در گلخانه مشغول فعالیت پژوهشی  

ها همکاری کردند، صمیمانه قدردانی  آوری داده بودند و در فرآیند جمع 

 .کنندمی
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