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 چکیده

 صیتشخ ن،یکند. بنابرایبه اقتصاد کشور وارد م ینیبوده و خسارات سنگ یکشاورز یبرا یدائم یدیتهد، ها یماریبآفات و  تحملا

ی و آفات ماریب یدست ییحال، شناسا نی. با انمایدو از محصولات محافظت  هداها را کاهش د یماریتواند شدت ب یمآن زودهنگام 

با توسعه چشمگیر تکنولوژی، با جایگزینی فناوری  دارد. یاهیگ یبه دانش کامل از پاتوژن ها ازیو ن ستابر و مستعد خطا  زمان محصولات

های نوین و به کارگیری آنها در جمع آوری و تحلیل داده، به افزایش دقت و سرعت تشخیص، کمک شایانی نموده است. در خلال سال 

ی ماشین و یادگیری عمیق در طبقه بندی و شناسایی بیماری و آفات های گذشته روش های شناخته شده پردازش تصویر، یادگیر

 کشاورزی استفاده شده اند. در این مقاله سعی داریم شما را با این روش ها آشنا کرده و آنها را با یکدیگر مقایسه کنیم.

 

 کلیدی هایواژه
 ری، کشاورزیتشخیص آفات و بیما تصویربرداری فراطیفی، ،قیعم یریادگی ،نیماش یریادگی 

 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

 



 

 

 مقدمه -1

است.  شیدر حال افزا وستهیبه طور پ ییمواد غذا یتقاضا برا ت،یاز کشورهاست. با توجه به رشد جمع یاریبس یرکن اصل یکشاورز      

وجود  لیبه دل یجود، محصولات زراعو نیاست. با ا یو حفاظت از محصولات ضرور یکشاورز یبهره ور شیمبرم، افزا ازین نیرفع ا یبرا
 یروسیو یها سمیارگان ی،ماریب یپاتوژن ها نیاز ا یمختلف هستند. برخ یها یماریمستعد ابتلا به ب ط،یپاتوژن در مح یادیتعداد ز

درصد کاهش  95 تا 10 نیرا ب یتوانند بهره ور یم یزراع یها یماری[. ب2هستند ] ییایباکتر ای یقارچ گرید یکه برخ یهستند، در حال
 یها برا یماریزودهنگام ب ییشناسا ن،ی[. بنابرا3کنند] جادیا یکشاورز داتیتول تیفیو ک تیدر کم یکاهش قابل توجه جهیدهند  در نت

، برساند بیآس ستیز طیتواند به سلامت انسان و مح یاز آفت کش ها که م هیرو یاز خسارات هنگفت و کاهش استفاده ب یریجلوگ
مسلح  ریمحصول را با چشم غ یها یماریکوچک، کشاورزان ب مزارعدر حال توسعه و  یدر کشورها ژهیموارد و به و شتریدر ب است. تیایح

و زمان درمان  یاهیگ یشناس بیبه تخصص در آس ازین وکار خسته کننده است  کی نیکنند. ا یم ییشناسا یبر اساس علائم بصر
و کارآمد  قیدق صیتشخ کیبه دست آوردن  یکشاورزان برا رد،ینادر قرار گ یماریب کید حمله اگر مزرعه مورهمچنین [. 4دارد ] طولانی

 یبرا یروش مشاهده بصر نیا ن،ی[. بنابرا5را به همراه دارد ] یاضاف یدرمان یها نهیاست هز یهیبد هستند یبه دنبال مشاوره تخصص
را به همراه  یاشتباه یها ینیب شیمغرضانه، پ یها یریگ میتصم لیممکن است به دل یو حت ستین ریو امکان پذ یمزارع بزرگ عمل

زودهنگام  ییشناسا یرا برا یورناف شنهاداتیاست تا پ ختهیپژوهشگران را برانگ ،یسنت کردیرو یهاتی[. محدود6داشته باشد ]

کنندگان و کاهش اثرات زافزون مصرفرو یازهایو قابل اعتماد و به منظور برآورده کردن ن عیسر ق،یدق یمحصول به روش یهایماریب
حملات آفات نیز از دیگر مشکلات کشاورزی محسوب می  ن،یعلاوه بر ا .توسعه دهند اهان،یگ یبر رو ییایمیش یهانهاده ی،طیمح ستیز

بیماری های  این مقاله به شناخت انواع آفات و در شود به خصوص در محیط گلخانه ای، شرایط برای رشد و تکثیر آفات فراهم است.
و الگوریتم های آنها  و مقایسه عملکرد  مختلف مورد استفاده یها کیتکن یقیتطبمحصولات کشاورزی اشاره می شود سپس به مطالعه 

مختلف، تکنیک های مورد استفاده برای طبقه بندی و تشخیص آفت و بیماری محصولات کشاورزی می پردازد. در ادامه چالش ها  و راه 
 چالش ها مورد بحث قرار می گیرد و در نهایت روش پیشنهادی بیان می شود. حل های رفع 

 

 انواع آفات گیاهی و شناسایی آنها -2

است  ریکه فقط در مزارع کوچک امکان پذ یمعن نیبه اباشد و هم نادرست  قیدق می تواند محصول هم یها یماریب یدست ییشناسا     

مطالعات  جه،ی[. در نت7طلبد ] یرا م یتر است و زمان و کار کمتر قیدق یطور قابل توجهبه  یماریخودکار ب صی[. در مقابل، تشخ6]
 می گیرد. مورد بحث قرار  لیبه تفص ادامهدر . [11-8متعدد  انجام شده است]

 و علائم آنها یمحصولات زراع یها یماریب یطبقه بند 2-1- 
 یحال، اگر اقدامات اصلاح نی[. با ا12]است یعیطب دهیپد کیهستند که  ییها یماریمحصولات به شدت مستعد ابتلا به ب یها برگ     

 یم یمحصولات کشاورز تیو کم تیفیدر ک یانجام نشود، منجر به کاهش قابل توجه یماریب وعیاز ش یریجلوگ یدر زمان مناسب برا
 ن،ی[. بنابرا2]رندیگ یقرار م ها، قارچ ها یکترها، با روسیمانند و یزا  مختلف یماریعوامل ب ریتأث تتح ی[. محصولات زراع13شود ]

ها، که در  تیساپروف ایکنند،  یشوند: اتوتروف ها، که در بافت زنده رشد م یم یبه دو دسته طبقه بند یماریب نیمسئول ا یپاتوژن ها

قابل مشاهده است.  یو به راحتگذارد ی م یمنف ریتأث یبر رشد و نمو محصولات زراع یماری[. علائم ب14مرده ساکن هستند] یبافت ها
 دیمف اریمختلف بس یها یماریب صیشکل و بافت برگ ها در تشخ ن،یاست. علاوه بر ا اهانیدر گ یماریعلامت ب نیاول ، رنگ برگ رییتغ

 .[16،15داد ] صیبرگ ها تشخ ریتوان با پردازش تصو یرا م یپودر دکیفمختلف مانند کپک، زنگ و س یها یماریب ن،یاست. بنابرا

بیماری و آفات  1در جدول . [17]ارائه می شود 1به همراه تصاویر در شکل   جیرا یاهیگ یماریاز سه نوع ب یشرح مختصر ریدر ز      
  داده می شود.شرح  رایج برخی محصولات



 

 
 بیماری قارچی بیماری باکتریایی

 
 بیماری ویروسی

 : انواع بیماری گیاه1شکل
علائم با  نیا ن،یاز عفونت دشوار است. علاوه بر ا یناش یها یماریب صیتشخ ،یاهیگ یها یماریهمه ب نیدر ب: یروسیو یها یماربی •

 [.2وجود ندارد] یشده ا نییتع شیشاخص از پ چیه رایشوند، ز یاشتباه گرفته م بیآس ای هیکمبود تغذ ینشانه ها
 یشود. در ابتدا رو یم جادیا یپودر دکیآنتراکنوز و سف دک،یسف توسط قارچ مانند یمحلول پاش یها یماری: بیقارچ یها یماریب •

لکه  نیبا بالغ شدن انگل، ا. شود یشوند ظاهر م یم سیدر آب خ ایهستند  یبه خاکستر لیسبز ما یلکه ها یکه دارا ریپ ینییپا یبرگها

 [.2شوند] یآنها م یباعث رشد قارچ رو وشوند  یم رهیها ت
 ینم یاهیوارد پوشش گ ماًیشوند. آنها مستق یم جاتیدر سبز یجد یها یماریب جادیزا باعث ا یماریعوامل ب :ییایباکتر یها یماریب •

 یزا، حشرات و ادوات کشاورز یماریاز عوامل ب یصدمات ناش مانند: شوند یمنافذ در محصول وارد م ایجراحات  قیشوند، بلکه از طر
 .[2س]هر ن ودیمانند چ ییرهاانجام کا نیمختلف در ح

 

: بیماری و آفات رایج برخی محصولات1جدول  
 دسته بندی پاتوژن علائم بیماری/ نام علمی برگ محصول

/یلکه قهوه ا - برنج Bipolaris oryzae 

/ برگاز بیم رفتن  - Pyricularia oryzae Cavara 

دیبه سف لیما یمرکز خاکستر -  

نامنظم رهیت یقهوه ا -  

قارچ -  

/اریبرگ فال - پنبه Stemphylium solani 

کپک آرئولات/سرکوسپورا -  

ایلکه برگ/لکه آلترنار -  

/ییایباکتر تیبلا - Xanthomonas campestris 

رهیلکه رنگ زرد روشن با ت -  

یقهوه ا یها هیحاش  

برنزه یلکه قهوه ا -  

اهیتا س رهیت یقهوه ا یبرگ یا رهیدا یلکه ها -  

به زرد هاله لیسبز ما -  

 ،ییایباکتر قارچ، -

روسیو -  

قارچ -  

قارچ -  

ییایباکتر -  

یتریس اپورتهیملانوز/د - مرکبات  

کانایآفر کوسفارلایلکه چرب / آم -  

- Canker/Xanthomonas citri subsp 

شود یلمس خشن م هنگام برگ در -  

به زرد لیما یتاول قهوه ا -  

صاف، متورم، ترک خورده، گرد تا  برگ شامل -

 فرورفته نامنظم است

چقار -  

قارچ -  

ییایقارچ،باکتر -  

یگوجه فرنگ  

 

لایتوماتوف ایزودرس/ آلترنار تیبلا -  

/ررسید تیبلا - Phytophthora infestans 

/یپودر دکیسف - Leveillula taurica 

یحلقه زرد/گوجه فرنگ یکلروز عفون روسیو -  

  

اطراف آن زرد است رهینقطه حلقه ت -  

به سرعت در حال رشد است کیلکه تار -  

به زرد لیبرگ مجعد و ما -  

شده در آب حلقه شده توسط هاله زرد سیخ -  

قارچ -  

قارچ -  

قارچ -  

روسیو -  

 ذرت
 

carotovora 
 

ساقه/ یدگیپوس - Erwinia - سبز مات و یزرد شدن برگها  

ساقه نییپا یها قسمت  

قارچ -  

 گندم

 

زنگ/ - Puccinia triticina Erikss. 

/یپودر دکیسف - Blumeria graminis 

سودوموناس سرنگه/ییایباکتر تیبلا -  

برگ دهیرنگ پر یلکه ها -  

است یقهوه ا ای یکه لکه خاکستر یدر حال -  

به زرد هاله لیسبز ما -  

قارچ -  

قارچ -  

ییایباکتر -  

 هندوانه

 

آنتراکنوز /  - Colletotrichum orbiculare 

/یکرک دکیسف- Pseudoperonospora cubensis 

منظمزرد نا یلکه ها -  

دیزرد تا سف یلکه ها -  

 

قارچ -  



 

 

های زیادی را برای  ای چالش های گلخانه توسعه کشتعلاوه بر بیماری ها، حملات آفت ها نیز یکی از مشکلات کشاورزان است.        
نترل شیمیایی آفات، ای است. ک های گلخانه ها کنترل آفات در محیط چالش داشته است. یکی از این تولیدکنندگان و کشاورزان در پی

 آفات مهمی .خطرتر کاملاً ضروری است های کم مخاطرات بسیاری را در پی دارد. لذا استفاده از روش ای ویژه برای محصولات گلخانه به
 ،ها ها، شته ها، سفید بالک فرنگی، تریپس بید گوجه کنند شامل ای خسارت ایجاد می های گلخانه سبزی های کشور روی که در گلخانه

 ها و مگس ها، تریپس بالک فرنگی، سفید مدیریت این آفات بیشتر برای بید گوجه های مینوز هستند. استفاده از نور در ها و مگس کنه

صورت  به فرنگی در دنیا است. خسارت این آفت کلیدی گوجه فرنگی یا شبپره مینوز یکی از آفات گوجه بید. تهای مینوز موفق بوده اس
تصاویر آفات  2. در شکل درصد( است 100تا50بین رفتن گیاه و کاهش بازارپسندی )بین  از کمی و کیفی میوه،کاهش رشد، کاهش 

 .[1]رایج در ایران را مشاهده می کنید

 

 
گلخانه های ایران  : انواع آفات رایج در2شکل   

 
  

    

 

 جمع آوری اطلاعات و روند شناسایی آفت یا بیماری گیاه 2-2

به طور  دیداده ها با نیا ن،یهستند. بنابرا یکیو رفتار مورفولوژ اهیگ یشناس بیاز داده ها در مورد آس ارزشی بامنبع  ها گبر ریتصاو       

کند.  یم فایبرگ ا یها یماریب لیو تحل هیو تجز صیدر تشخ ی[ نقش مهم17] ریشوند. پردازش تصو لیو تحل هیکامل استخراج و تجز
مختلف به کار گرفته شده  یها کیاز تکن ینشینشان داده شده است، که ب 3برگ در شکل  یماریب ییشناسا ندیفرآ در مرسومروش 

 دهد. یرا نشان م یو هوش مصنوع ریبا استفاده از پردازش تصو یماریب صیتشخ یبرا سندگانیتوسط نو



 

 
: فرایند شناسایی بیماری/آفت گیاه در پردازش تصویر3شکل   

 
 کی ای تالیجید نیدورب کیتوان از  یرا م ریموارد، تصاو شتریاست. در ب ریتصاودریافت ها،  یماریب ییاسا[ در شن18گام اول]       

است. مرحله دوم  یها ضرور یناخالص نی، حذف اهستند زیداشتن نومستعد خام  ریکه تصاو ییکرد. از آنجا افتیدر یربرداریتصو ستمیس

و  یسازشفاف یکنتراست برا شیافزا آنناخواسته، علاوه بر یهاشامل حذف اعوجاج و شودیشناخته م ریتصو ش پردازشیبه عنوان پ
 ریدر تصو زیکاهش نو یکند معمولاً برا یم جادیا میملا یکه تار یتابع گاوس کیاست. به عنوان مثال،  ریتصو یهایژگیترکردن وروشن

شود، در  یم یآن قطعه بند نهیاز پس زم ریاست که در آن تصو یمرحله ا نی[ سوم19] ریتصو یندبخش ب شود. پس از آن، یاستفاده م
[ است که 20] یژگیشود. مرحله چهارم استخراج و یم یبند میبرجسته تقس یها یژگیبر و دیتأک یبرا 1مورد نظر هیکه ناح یحال

 ی، بافت و رنگ است که برابرگ معمولاً شامل شکل یها یژگیو لازم به ذکر استکند.  یرا آشکار م ریتصو کی اتیاطلاعات و جزئ
دهند سپس به طبقه  یم لیرا تشک یورود یژگیبردار و کیانتخاب شده  یها یژگیو نیا ن،یشود. بنابرا یمحصول استفاده م صیتشخ
 یه بندطبق ییکرد. مرحله نها زیمتما گریرا از دسته د اءیشدسته از ا کیتوان  یبردار، م نید. با استفاده از انشو یکننده وارد م یبند

 و ریتصاو صیتشخ کنندهیبنددارد. هدف طبقه یبستگمسئله مناسب به  یطبقه بند کیکه انتخاب  دی[ است. توجه داشته باش21]
منظور،  نیا یچهارم است. برا هآمده در مرحل دست به یژگیبر اساس بردار و شده فیتعر شیکلاس از پ نیآنها در چند یسازمرتب

یاد  یمجموعه داده آموزش کی یکننده بر رو یطبقه بند ،یآموزش اتیاست. عمل شیدو مرحله، آموزش و آزما شامل یطبقه بند فهیوظ
باید در  جهیلازم به ذکر است که نتبهتر است. باشد، دقت به دست آمده  شتریب یآموزش یهر چه تعداد مجموعه ها ن،ی. بنابرامی گیرد

 زمان مطلوبی حاصل شود.

                                                           

 
1
 Region Of Interest (ROI) 



 

 پیشینه تحقیق -3

 ،3ریپردازش تصو، 2تصویر برداری فراطیفیمفهوم ارائه می شود و مختلف محصولات  یهایماریب یبندبخش طبقهدر این       

در ادامه چندین پژوهش در زمینه تشخیص خودکار  .دهدیم حیا توضر 6و یادگیری انتقالی 5ی عمیقریادگ، ی4نیماش یریادگی
 بیماری و آفت گیاهان بررسی می شود.

 

  یماریب صیتشخ یبرا یفیفراط یربرداریوتص -1-3
 یماریخودکار ب صیتشخ یروش ها برا نیشده است. ا شنهادیپ یماریب صیتشخ ندیخودکار کردن فرآ ی[ برا25-22روش ] نیچند       

[ و 27] یمولکول یهاکیشامل تکن میمستق یها[.روش26شوند ] یم میتقس میمستق ریو غ میمستق یمحصول به دو گروه روش ها یها
به زمان  هاکیتکن نیا . کندیرا فراهم م یماریمحرک ب یزایماریعوامل ب میو مستق قیدق صی[ است که تشخ29،28] یکیسرولوژ

 ینور یربرداریتصو یهاکیتکن ،مقابلدارند. در  ازین شدهیآورجمع یهانمونه لیو تحل هیپردازش و تجز ،یآورجمع یبرا یتوجهقابل
 یارامترهاپ قیسلامت محصول از طر ینیبشیو پ هایماریب ییهستند که قادر به شناسا یمیرمستقیغ یهاله روش[ از جم30،31]

 .تعرق هستند زانیو م یکیمورفولوژ راتییمختلف مانند تغ
زنده و  ریغ یتنش ها ییشناسا ی[، و برا32است ] افتهیدر دو دهه گذشته توسعه  طرز چشم گیریبه  یفیفراط یربرداریتصو روش      

 بیترک را با هم ریو تصو یسنج فیاست که ط یکیتکن یفیفراط یربرداری[. تصو33شود ] یکشت شده استفاده م اهانیدر گ یستیز

واص در خ یراتییباعث تغ یماری. عفونت بکندیرا فراهم م یش کی یفیو ط ییهمزمان اطلاعات فضا یابیو امکان دست کندیم
واند خواص ت یم راتییتغ نیشود. سپس ا یرنگدانه م یمانند سرعت تعرق، ساختار بافت، آب و محتوا اهیگ یکیزیوفیو ب ییایمیوشیب

 یفیط یها یژگیو نیقادر به گرفتن ا یفیفراط ستمیحال، س نی[. با ا34دهد ] رییآب را تغ یو محتوا یسلول نیب یفضا اه،یگ یفیط
 نیبردتر[ پرکار35] یفیفراط یربرداریفلورسانس و تصو برداری خاص دارد. تصویربرداری طیفی نیاز به دوربین های تصویر است.

 یرشتیاطلاعات ب یاز داده ها و حاو یمنبع ارزشمند یفیفراط ریهستند. اگرچه تصاو یماریب هیاول ییشناسا یبرا میرمستقیغ یهاروش
به دست  یختکشاورزان کم درآمد به س یو برا میحجگران،  اریبس یفیفراط یدستگاه هااما [، 36هستند ] یمعمول ینسبت به عکس ها

 جه،ینت ود است. درموج یکیلوازم الکترون یمناسب در فروشگاه ها یها متیبا ق تالیجید یها نیدورب گرید عانوا گر،ی. از طرف دندیآ یم

 تمیلگورااستفاده از  شده اند که امکانقابل مشاهده متمرکز  ریتصاو یخودکار در نظر گرفته شده تاکنون بر رو ییشناسا یندهایفرآ شتریب
 فیط و ریپردازش تصو یهاکیبر تکن یمختلف مبتن یکردهایرو یبر رو یبررس نیرو، ا نیکند. از ا یم همرا فرا عیو سر قیدق اریبس یها

 ،نیو ماش قیعم یریادگی متعدد با استفاده از یهاتمیو الگور کردهایمحصول با استفاده از رو یهایماریخودکار ب صیتشخ یبرا یسنج
 .کندیانتقال تمرکز م یریادگیو  یمنطق فاز

  یادگیری ماشین و یادگیری عمیق -2-3
توانند با استفاده از حجم عظیمی از داده، به طور خودکار الگوهایی تکرارشونده را بدون دخالت انسان یاد بگیرند. یادگیری ها میرایانه      

یادگیری  .رودتدریج دقت آن بالاتر میشود و با بیشتر شدن تجربه رایانه، بهاز شیوه یادگیری انسان انجام می ها به تقلیداین الگوریتم

های عصبی مغز هایی شبیه شبکهگیرند که بر اساس مدلها یاد میهای یادگیری ماشین است. در این روش ماشینعمیق یکی از روش
های هایی شبیه تصمیمها بتوانند تصمیمماشین کندد بگیرند. استفاده از یادگیری عمیق کمک میانسان مفاهیم سطح بالا و انتزاعی را یا

  .انسانی بگیرند

 یبا داده ها ینیماش یریادگی یها تمینهفته است که الگور تیواقع نیدر ا ،[ 37] قیعم یریادگیو  نیماش یریادگی نیب تفاوت      
 یم ریتأث ینیب شیاست که بر پ ییها یژگیاستخراج و یمناسب برا تمیتور مسئول انتخاب الگوراپرا سروکار دارند و یو ساختار یکم

                                                           

 
2 hyperspectral imaging 
3 Image processing 
4 Machine Learning 
5 Deep Learning 
6 Transfer learning 



 

همانطور که  ینیب شیدر پ رگذاریاستخراج عناصر تأث یبراو  بدون ساختار سروکار دارند  یبا داده ها قیعم یریادگی یها تمیالگور گذارد.
 یها تمیبا الگور سهیدر مقا قیعم یریادگی یها تمیالگور زم به ذکر استشود. لا ینشان داده شده است آموزش داده م 4شکل در 

. در ادامه به بیان پژوهش هایی که در این زمینه کنند یرا طلب م ییبالا یاز داده ها و قدرت محاسبات یادی، حجم زنیماش یریادگی
 صورت گرفته، پرداخته می شود.

 
 ری عمیق: مقایسه بین یادگیری ماشین و یادگی 4شکل 

 
  R.Sujatha ( ( از معماری )2021و همکارانSNSqueeze net (  و الگوریتم یادگیری)SVM-L( 7و جنگل تصادفی

در  
درصد   RF 76دقت طبقه بندی الگوریتم های مختلف را به دست آوردند:  .تشخیص بیماری های برگ مرکبات استفاده کردند

 ،SGD 86.5 درصد،  87 8درصد، ماشین بردار پشتیبانVGG19 87.4  ،درصدTnceptionV3 89  ،درصدVGG16 5,89 
 .]38[بهترین دقت را ارائه دادند VGG16کمترین و  RFدرصد. از نتایج به دست آمده 

 Deepa ( الگوریتم2021و همکاران )  ی پیشنهاد را برای تشخیص آفت برگ گیاه گوجه فرنگ ماشین بردار پشتیبان چندکلاسه
کند و دقت بهتری را های برگ در گیاهان استفاده میهای یادگیری ماشین برای تشخیص بیماریتکنیک دادند. این روش از

 . [39]نشان می دهد

 Waleej Haider ( محصول گندم را برای شناسایی بیماری انتخاب کردند تشخیص بیماری توسط شبکه 2021و همکاران )
در مقایسه با  .با استفاده از درخت تصمیم انجام می شود tomSymp ، طبقه بندی بیماری مبتنی بر 9عصبی کانولوشن

 . [40]درصد است 98الگوریتم سنتی، الگوریتم پیشنهادی دارای دقت 

 ChangjianZhouet ( یک مدل بازسازی شبکه متراکم باقی مانده2021و همکاران )برای شناسایی بیماری برگ  10 
، ResNet50، شبکه عصبی کانولوشن عمیق های دیگر ماننده با مدلدر مقایس  RRDN .فرنگی پیشنهاد کردندگوجه

DenseNet121   [41]کنددرصد ارائه می 95دقت بالاتری معادل  .  

 Thenmozhi Kasinathan  ( مقاله ای با موضوع تشخیص آفات حشرات با الگوریتم های 2021و همکاران )ANN ,SVM 

,NB ,KN CNN  عه داده های بزرگ حشرات، از تکنیک شناسایی آفات مدل شبکه عصبی را ارائه دادند. برای مجمو

                                                           

 
7 Random Forest(RF) 
8Support vector machine )SVM) 
9 Convolutional Neural Network )CNN( 
10 restructured residual dense network(RRDN) 



 

شبکه عصبی کانولوشن برای  های کلاس استفاده شد. نتایج نشان داد که مدلکانولوشن برای شناسایی آفات با برچسب
 .  [42]دهددرصد را نشان می 90و  91.5بندی خیلی خوب حشرات، دقت طبقه 24و  9های کلاس

  Yang Haoxu ( از یک مدل جدید یادگیری عمیق شبکه های باقی مانده وسیع2019و همکاران )برای شناسایی خودکار  11
مجموعه داده ای شامل سی و شش هزار تصویر را  بیماری در گوجه فرنگی، سیب زمینی، انگور، ذرت و سیب استفاده کردند.

تجزیه و تحلیل و  TensorFlowدر چارچوب  Tesla K80(GPU)و با استفاده از  WRNجمع آوری و سپس با الگوریتم 
 [43]کندارائه می  GoogLeNet inception V4دقت بیشتری نسبت به  WRN ارزیابی کردند. نتایج نشان می دهد که مدل

. 

 Muammer ( 2019و همکاران)  از الگوریتم های,ResNet50, ResNet101  InceptionV3 ,Inception ResNetV2 

,Alex Net, Squeeze Net, Google Net, VGG16 ,VGG19  ،برای شناسایی بیماری در درختان زردآلو، گردو، هلو

دقت بهتری را نسبت  با طبقه بندی کننده ماشین بردار پشتیبان ResNet50 گیلاس استفاده کردند. در نهایت ویژگی های
 .[44]به سایر الگوریتم ها نشان می دهد

 ShanwenZhangetal  ( از الگوریتم های 2019) و همکارانGPDCNN, DCNN ،Alexnet  در تشخیص بیماری برگ

نشان می دهد. این مدل باعث افزایش  DCNN ، Alex Net نتایج بهتری نسبت به GPDCNN  .خیار استفاده کردند

 . [45]یادگیری و میزان تشخیص بالاتر می شود

 Artzai Picon ( تصویر واقعی گرفته شده2019و همکاران ) ا مجموعه داده به وسیله موبایل با هدف شناسایی بیماری نباتات ب

که عصبی محصول دانه ای، گندم، ذرت، برنج، جو و غیره انتخاب کردند.  شناسه محصول به شب 5ای از هفده بیماری با 

 . راه حلبا متاداده دسته بندی شده ترکیب می شود کانولوشن فرستاده می شود که معماری شبکه عصبی کانولوشن

محصول  پیشنهادی شامل متا داده های متنی یکپارچه با اطلاعات عکس های ضمیمه که در سیستم طبقه بندی با اطلاعات

 . [46]ارسال می شود

 Chiranjeevi Muppala  ( مقاله ای برای شناسایی بید با استفاده از شبکه عصبی عمیق در شا2020و همکاران  ) لیزار را

به  ResNet50,Google Net,Alexnetدرصد را در مقایسه با   98.29، دقت   DNN-SARپیشنهادی مطرح کردند. روش 

 . [47]دست آورد

  Ching-ju chen ( 2020و همکاران) از مدل YOLOv3  برای طبقه بندی آفت و استخراج ویژگی های آنها در تشخیص

 .[48]درصد استفاده کردند 90آفت درخت میوه با دقت 

 Dimuthu Lakmal   ( از مدل های ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی کانولوشن برای شناسایی2019و همکاران )  حشره

 . [49]درصد را تولید کرد 96.20گیاه قهوه ای در شالیزار استفاده کردند. شبکه عصبی کانولوشن بازده کلی 

 Huiqun Hong (  با پنج شبکه عصبی کانولوشنال2020و همکاران ) Xception ،Densenet_Xception ،ResNet 50 ،

MobileNet تصویر توانسته اند  با مدل 13112دسته بندی و  18فرنگی با  گوجه، برروی محصولDensenet_Xception 

 . [50]درصد برسند 97.10به دقت 

   Liu Liu ( از مدل های  2019و همکاران )Inception , ResNet50 ,Local activated 12ناحیه شبکه پیشنهادی و 

در تشخیص خودکار آفت   RPNهزار و ششصد تصویر استفاده کردند. مدل پیشنهادی 88نوع آفت روی  16برای تشخیص 

 . [51]موثرتر بود

                                                           

 
11 wide residual networks 
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  Quoc Bao Truong  از مدل های  2018و همکاران در سالFPN, HR, CNN-DAG برای  13و فرونشانی غیر حداکثری

 . [52]درصد را به دست آورد 81.4استفاده کردند. مدل پیشنهادی دقت  شناسایی هوشمند آفات گیاه گندم و برنج

 Dhapitha Nesarajan ( به این نتیجه دست یافتند که مدل های ماشین بردار پشتیبان و شبکه ع2020و همکاران ) صبی

 .[53]کانولوشنی برای شناسایی آقت گیاه نارگیل ، بهترین روش طبقه بندی کننده است

 lMohit Agarwa ( از مدل های درخت تصمیم2020و همکاران )ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی کانولوشن، 14 ،,  

naive bayes Regression  Logistic  جهت شناسایی آفت گیاه گوجه فرنگی استفاده کردندشبکه عصبی کانولوشن با

 .[54]درصد را نشان می دهد 98.4تصویر دقت  18160

 Yong AI  ( برای شناسایی 2020و همکاران )محصول کشاورزی از اینترنت اشیا و مدل  10بیماری  28Inception-

ResNet-v2 [55]درصد را نشان می دهد 86.1دقت  این مدل .استفاده کردند . 

 Dhapitha Nesarajanet  ( ازمدل های کانولوشن و ماشین بردار پشتیبان برای شناسایی آفت و 2020و همکاران )یماری ب

د را درص 93.72دقت  شبکه عصبی کانولوشن درصد و 93.54دقت  ماشین بردار پشتیبان رگیل استفاده کردند. درخت نا

  [56].نشان می دهد

 Xihai Zhang ( برای شناسایی آفت گیاه ذرت از مدل های 2018و همکاران )Google Net   و Cifar10کردند استفاده .

 . [57]ده استدرصد بو 98.8و  98.9دقت شناسایی به ترتیب 

 

 یانتقال یریادگی -3-2-1
داده  یادیمقدار ز عملکرد مؤثر به یرا نشان داده است که برا قیعم یهاشبکه عصبی کانولوشن استفاده گسترده از  ریاخ قاتیتحق      

ده ها از دا یادیحجم ز یراست. جمع آو یآموزش یمربوط به کمبود داده ها ییمدل ها نیمرتبط با استفاده از چن جیدارد. چالش را ازین

 یساساحل معضل  یبرا ن،ی. بنابراستیدر دسترس ن برای جبران این مسئلهراه حل  چیکار طاقت فرسا است و در حال حاضر ه کی
 [. به زبان ساده،58]مؤثر هستند  اریبس یموارد نیکه در چن شودیم هیتوصی یادگیری انتقالی هااستفاده از مدل ،یناکاف یهاداده

 دیجد مدل کیآموزش  ینقطه شروع برا وانکار مشخص به عن کی یبرا دهیاست که در آن مدل آموزش د یندیفرآ یانتقال یریادگی
 در یریادگی ندیفرآ نی. امنتقل شود به دامنه مقصد یاطلاعات از دامنه اصلمی شود،  یسعدر این یادگیری  شود.  یباره استفاده مدو

 نشان داده شده است. 5شکل 
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: فرآیند یادگیری انتقالی 5شکل   

 یگسترده ا تیه موفقب یدر کشاورز [8،62] یانتقال یریادگیو  [61-59] قیعم یریادگی یطول دهه گذشته، کاربردها در      

 به  ار یا رکنندهدوایام اریبس جینتا ،یبصر یها یژگیو صیقابل اعتماد و تشخ یریادگیآنها در  ییتوانا لیاند و به دل افتهیدست 

 

 

 یماریب ییناساش یبرا دوارکنندهیام یکردهایرو نی[ در مورد استفاده از ا36-59،61،66] یعددهمراه داشته اند. مطالعات جذاب مت

به طور  شود و یمحبوب م یا ندهیاست که به طور فزا یروند یانتقال یریادگیها منتشر شده است. به طور خاص، استفاده از 

از  یاهبلکه مجموع ست،ین کیتکن کیانتقال تنها  یریادگی ن،ی[. علاوه بر ا67,68شود ] یتفاده مگسترده توسط محققان اس

 یهاانند مدلممحدودتر،  یمجموعه داده تخصص کی یرا بر رو قیدق اریبس یهااست که امکان توسعه مدل شده میتنظ یهاکیتکن

رداخته پفته در آنها ررفی چند نمونه از این تحقیقات و داده های به کار در ادامه به مع .کندیفراهم م یاهیگ یهایماریمربوط به ب

 می شود.

 

 Ferentinos و همکارانش با مدل های عمیقOverfeat, VGG16, AlexNet  دسته بندی و  58محصول با  نوع 25برروی

 .[59] درصد دست یافته اند 99.53به دقت  Open Datasetتصویر از مجموعه داده  87848

  rtiKi ( از معماری 2021و همکاران )ResNet 50جهت تشخیص آفت برگ درخت انگور  15و الگوریتم شبکه عصبی عمیق
شبکه  ResNet 50 تصویر )سالم و بیمار( است. معماری 1807استفاده کردند. سیستم پیشنهادی دارای مجموعه داده شامل 

رای محاسبه نتایج استفاده شد. سیستم پیشنهادی دقت بیش از ب Fine Tuning و عصبی عمیق در ترکیب با یادگیری انتقالی
های استخراج ویژگی هستند، عملکرد بهتری های موجود که مبتنی بر روشکند و نسبت به روشدرصد را ارائه می 97

  [60].دارد
   2019در سال Geetharamani   39محصول در  نوع 14لایه برروی  9عمیق  شبکه عصبی کانولوشنو همکارانش با مدل 

 .[62]یافتند درصد دست  96.46به دقت    Leaf diseaseتصویر از مجموعه داده 61486دسته با 

  Singh  با مدل های  2020و همکاران در سالMobileNet, R-CNN  تصویر از  2598دسته با  27در  محصول نوع 13و

 .[64] رسیده اند70.53به دقت   PlantVillageمجموعه داده 

                                                           

 
15 Deep neural network 



 

 Al-bayati  و همکاران با شبکه عصبیDNN  و توصیف گر SURF, GOA  تصویر  2539دسته و  6با  بیسبرروی محصول

 .[65]دست یافته اند  98.28به دقت  PlantVillageاز مجموعه داده

 Arsenovic  ز تصویر ا 79265دسته با  42محصول در  نوع 12چند کاناله برروی شبکه عصبی کانولوشن و همکاران با مدل

 [66] .دست پیدا کرده اند  93.67به دقت  PlantVillageمجموعه داده 

 Costaو همکارانش با مدلInceptionV3   ب،یسبرای طبقه بندی محصولات  یروش سلسله مراتبشبکه عصبی کانولوشن و 

درصد برسند  97.74 توانسته اند به دقت PlantVillageتصویر از مجموعه داده  24000دسته با  16فرنگی در  گوجهو  هلو

[68]. 

 De Luna   و همکاران با مدل, Faster R-CNN  دسته بندی و  4فرنگی با  گوجهبرروی محصول شبکه عصبی کانولوشن

 [69] .درصد برسند 91.67تهیه کرده بودند توانسته اند به دقت  ودتصویر که خ  4923

 مقایسه بین مدل های یادگیری عمیق-3-2-2
 یعنی قیعم یریادگیمدل  10عملکرد  سهیآمده مقادستبه جینتا ،[70و همکاران انجام شد] Ngugiتوسط  یمطالعه ا راستا نیدر ا      

AlexNet ،ResNet-101 ،GoogleNet ،DenseNet201 ،Vgg16 ،Inceptionv3 ،InceptionResNetv2 ،SqueezeNet ،

ShuffleNet  وMobileNets. مجموعه داده  بررویPlantVillage ،شده است.ارائه  2جدول  در 

 

 

 PlantVillage : مقایسه مدل های مختلف یادگیری عمیق برروی مجموعه داده 2جدول 

-Recall F1 معماری

score 
 ویژگی صحت دقت

AlexNet 0.9843 0.9856 0.9871 0.9897 0.9997 

InceptionV3 0.9906 0.9916 0.9926 0.9948 0.9999 

GoogleNet 0.9874 0.9881 0.9891 0.9899 0.9997 

SqueezeNet 0.9791 0.9787 0.9785 0.9837 0.9996 

DenseNet201 0.9965 0.9961 0.9958 0.9973 0.9999 

VGG16 0.9932 0.9930 0.9928 0.9951 0.9999 

ResNet101 0.9936 0.9929 0.9924 0.9851 0.9999 

ShuffleNet 0.9901 0.9897 0.9895 0.9929 0.9998 

MobileNetv2 0.987 0.9862 0.9895 0.9905 0.9997 

InceptionRes

Netv2 

0.9887 0.9893 0.9901 0.9930 0.9998 

 

 یارهایمع نیبهتر  یدارد و دارا ازین یکمتر یساز رهیبه ذخ رایاست ز مدل نیمناسب تر DenseNet201مدل  2طبق جدول      
با  سهی(. در مقاF1 = 0.9961ازی، امت0.9999=  یژگی، و0.9965، فراخوان = 0.9958، دقت = 0.9973=  صحتاست ) یعملکرد

کمتر از  یحال، دقت آنها کم نیدارد. با ا ازیساعت( ن 82) یتریطولان یریدگایبه زمان  ResNet-101و  InceptionV3 یهامدل
DenseNet201 یها تیو محدود ایمزا یهر مدل دارا رایداشت، ز یا ژهیدقت و دیبا یسه معمار نیا نیب  هنگام انتخاب  نیاست. بنابرا 

شده و  یجاساز یکاربرد یهادر برنامه ShuffleNetو  MobileNet، SqueezeNetکوچک  یهایمعمار سه،یاست. در مقا یخاص

زیرا با این محدودیت ها کم، مطلوب هستند،  یسازرهیذخ ازیکوتاه و ن یریادگیزمان  لیمحدود هستند، به دل یکه منابع محاسبات یلیموبا
 .ابندییدست م ییهمچنان به دقت بالا  این مدل ها

 

 

 برگ یماریب صیتشخ نهیدر زم ایاش نترنتیکاربرد ا -3-3

 تیدر طول فعال یتوانند در هر زمان یم ایاش نترنتیا یکاربرد یاست. برنامه ها دهیرا بهبود بخش یکشاورز یها تیقابل ایاش نترنتیا      
ند. با روز نگه داربه نظارت از راه دور مزارع  یاطلاعات محصول و آب و هوا برا نیبه کشاورزان کمک کنند و آنها را با آخر یکشاورز یها



 

 یآنها م ن،یکنند. علاوه بر ا یزیبرنامه ر ندهیبرداشت فصل آ یتوانند برا ی[، کشاورزان م73-71] ایاش نترنتیا یاستفاده از برنامه ها
برنامه کنند.  رهیکنند و عملکرد خود را ذخ یریجلوگ یماریکنند تا از گسترش ب ییشناسا هیمحصول را در مراحل اول یها یماریتوانند ب

 یم فایها ا یماریب لیو کاهش تلفات محصول به دل یکشاورز داتیتول شیدر افزا یبه وضوح نقش مهم یکشاورز 16اینترنت اشیا یها
 که به طور خلاصه بیان می شود. ها، انجام شده است یماریب ییشناسا یبرا یادیز قاتیتحق نه،یزم نیکنند. در ا

 Devi  یخوشه بندروش های با استفاده از  ایاش نترنتیا ی مبتنی برستمیسو همکاران GLCM ،RFC  وk-means  ایجاد

 RFC GLCM روش های  بر اساس یماریب یو طبقه بند صیتشخ %در 99.99تقریبی  یقت کلکرده اند. این سیستم به د

 .[64] رسیدند

 Truong  و  یزمان واقع لیتحلقادر به  که طبقه بند ماشین بردار پشتیبان با استفاده از ایاش نترنتیا ستمیسو همکاران نیز

 [68]برخط است ارائه کرده اند

 Chen  پلتفرم و همکارانRiceTalk   به  ایاش نتنتریا یو دستگاه ها یبا استفاده از مدل هوش مصنوعرا ارائه کرده اند که

 .[71]می رسددرصد  89.4خالص  ینیبشیصحت پ

 Krishna . و  ماشین بردار پشتیبان یاز خوشه بندبا استفاده  ایاش نترنتیا ستمیسو همکارانk-means  ایجاد کرده اند به

 [72]طوری که به محض شناسایی بیماری با  ارسال پیامک فوری هشدار، کشاورز را مطلع می کند

 M. Mishra لتریاز ف با استفاده ا،یاش نترنتیبر ا یمبتن یاهیگ یهایماریخودکار ب صینظارت و تشخ ستمیس کو همکاران ی 

متصل است و  SCAبر  یمبتن RideNN یا یچرخش یشده به نام شبکه عصباصلاح سازنهیبهطراحی کرده که به یک  یانیم

 .[73] بندایدرصد دست  91.56دقت  به توانستند

 Win ،ینتقالا یریادگیو  قیعم یریادگینظارت بر برنج از راه دور با استفاده از  مبتنی بر اینترنت اشیا برای ستمیس و همکاران 

 .[74]را پیاده سازی کرده اند. این سیستم به صورت برخط، ناظر بر پارامترهای محیطی می باشد

 Sourav Kumar Bhoi  ( از فناوری های اینترنت اشیا2021و همکاران )  (IOT  و )17وسایل نقلیه هوایی بدون سرنشین 

برای شناسایی آفت برنج استفاده کردند. این مدل بر مکانیزم هوش مصنوعی برای انجام فرایند تشخیص آفت در مزرعه برنج 
درصد در نظر  75تمرکز دارد و آفت را می توان با گرفتن برچسب با بالاترین ارزش اطمینان شناسایی کرد و مقدار آستانه آن را 

 . [75]گرفت
 SanjeeviPandiyan  تشخیص  18( روش جدید مبتنی بر اینترنت اشیا استخراج ابعاد تقسیم شده پیشرفته2020همکاران ) و ،

را برای افزایش دقت در شناسایی بیماری برگ گیاه سیب پیشنهاد کردند  20، شناسایی و جداسازی امن 19ناهمگن اینترنت اشیا

 .[76]درصد را نشان می دهد 98.55آزمایش دقت 

 چالش ها  -4

 یماریب صیو تشخ ییشناسا نهیانجام شده در چند سال گذشته در زم دوارکنندهیام قاتیاز تحق دربخش پیشینه تحقیق تعدادی      
 صیتشخ یهاستمیف شوند تا سبرطر دیوجود دارد که با ینشده متعددحل یها، چالششد، اما همچنان تا به امروز ارائه   اناهیبرگ گ

 رین مهم ت. ته باشندرا داش توانایی شناسایی  با دقت بالا و در شرایط مختلف مزارع  خته شوند به طوری کهمناسبی سا یزراع یهایماریب
 عبارتند از: یچالش ها نیا

                                                           

 
16 Internet of thing(IOT) 
17 Unmanned Aerial Vehicle(UAV) 
18 Advanced segmented dimension extraction (ASDE) 
19 Heterogeneous IoT Detection 
20 Secure Identification and Isolation(SII) 



 

 ،یاهیگ یهایماریب صیتشخ یبرا قیعم یریادگی یهادر استفاده از مدل یمشکل اصل داده های مورد استفاده در زمان آموزش: -1

هستند. در اکثر موارد،  یادیز اریبس یهاداده ازمندیها نمدل نیا رای[ است ز77ها از نظر تنوع و اندازه ]دهبودن مجموعه دا یناکاف

همگن انجام شده است.  نهیمنفرد با زم یماریب کی[ مانند وجود 78و کنترل شده ] لآ دهیا طیدر شرا یاهیگ یها یماریب ییشناسا

 کیآمده در دستدقت به زانیآمده بالاتر از مدستدقت به زانیم رو، نیشود. از ا ینم در نظر گرفته یطیمح طیشرا ن،یعلاوه بر ا

عوامل،  نیپر زحمت و خسته کننده است. با توجه به ا اریکار بس کی ریبرچسب زدن تصو ن،یخواهد بود. علاوه بر ا یکاربرد عمل

. همچنین وجود داده نامتعادل )اختلاف زیاد بین داده است زیانگچالش بر اریمجموعه داده قابل اعتماد، کارآمد و جامع بس کی دیتول

های هر کلاس( باعث عملکرد پیش بینی ضعیف به طور خاص در کلاس های با تعداد داده اقلیت می شود و مستعد طبقه بندی 

در و کم برازش می باشد.  ازشبیش بر اشتباه خواهد شد. از دیگر معایب داده کم و وجود داده نامناسب در زمان آموزش بروز مشکل 

ها، دانش داده یگذارداده، اشتراک شیافزا یهاکیمقابله با کمبود مجموعه داده وجود دارد: تکن یحال حاضر، شش راه برا

 ی.مصنوع یهاداده ،ینتقالا یریادگی ،یشهروند

مشابه گرفته شوند.  طیدر شرا دیبا ریآل، تصاو دهیحالت ا در: (نیدورب باد و ،یمکان تی)نور، موقع ریثبت تصو طی: شراریتصو افتیدر -2

 ریتصاو نیدشوار است. بنابرا اریضبط بس طینظارت بر شرا رایباشد زمی  ریامکان پذ شگاهیفقط در آزما کار  نیحال، در عمل، ا نیبا ا

 با این وجودکنند.  لیتبد عمل پر چالش کیرا به  یماریب ییرا ارائه دهند و شناسا ینیبشیپ رقابلیغ یهایژگیممکن است و

یی مسئله روشنا. مثلا [ 79انجام شده است ] برای رفع این مسئله ثابت ییروشنا یهاتوسعه روش یبرا یمتعدد یهاتلاش

مانند  یعوامل متعدد ریتحت تأث ریتصاو ن،یکنند. بنابرا یدارند رشد م یادیکه نوسانات ز یعیطب یها طیدر مح یزراع محصولات

 بایتقر راتییاست و حذف کامل تغ ریمسائل نور اجتناب ناپذ جه،ی. در نترندیگ یقرار م ییآب و هوا طیشرا ریو سا ییباد، روشنا

خاص  یبرگ، حضور نورها تیموقع ای شودیکه عکس در آن گرفته م یاهیزاو رییبا تغ. برای حل این مشکل می توان است رممکنیغ

 یژگیبر و یمیمستق ریاست که تأث یاز عوامل مهم یکی ریتصو وضوحین است. دوربینه . دومین چالش در این زم[80را کاهش داد ]

گرفتن  یکه برا یدستگاه ن،یکند. علاوه بر ا یکوچک را فراهم م یو هاگ ها عاتیضا صیدارد. وضوح بالاتر امکان تشخ ریتصو یها

 گذارد. یم ریها تأث یژگیو نیبر ا زیشود ن یاستفاده م ریتصو

 یشتریاطلاعات ب ،ینسبت فشرده ساز شیبرگ، با افزا ریتصاو یساز رهیپردازش و ذخ شعملیات پیطول  در: ریش تصوپرداز شیپ -3

بزرگ نداشته باشد، اما ممکن است علائم  عاتیضا لیو تحل هیبر تجز یریچشمگ ریممکن است تاث عمل نیرود. ا یاز دست م

از آن اجتناب شود، به خصوص اگر علائم  یحت ایبه حداقل برسد  دیاب یفشرده ساز ن،یکوچک را به شدت مخدوش کند. بنابرا

 .کوچک باشند

 یعیدر بافت طب جیندارند. آنها به تدر یمشخص یمرزها مریضی یا آفات علائم ،یبه طور کل  :علائم صیو تشخ ریتصو یبند میتقس -4

استخراج  یها یژگیبه وضوح بر دقت آستانه و ومسئله  نیکند. ا یمبهم م اریرا بس ماریمناطق سالم و ب نیب زیشوند و تما یم دیناپد

ممکن است کج  یداشته باشد و حت یهمپوشان اهیگ گرید یقسمت ها ای گریبرگ با برگ د کیممکن است  .گذارد یم ریشده تأث

 یذات ندیفرآ اینرد یناسازگار رایشده است ز شنهادیمشکل پ نیا یبرا یکم یغبار پوشانده شود. راه حل ها ایبا شبنم  ایشده 

  .هست

 یدارا گرید یکرد، گونه ها ییتوان بر اساس شکل برگ شناسا یرا م یاهیگ یاز گونه ها یبرخ اگرچهی: ژگیانتخاب و استخراج و -5

کنند. در عمل غالباً  یهستند بروز نم یقابل دسترس یکه به راحت یعلائم لزوماً در مناطق ن،یهستند. علاوه بر ا یشکل برگ مشابه

اما ها ظاهر شوند. گل یحت ای هاوهیها، مساقه یرو هایماریب ایشوند  دهیشپو یگریتوسط موانع د ایها باشند برگ ریز توانندیم

را  شبکه عصبی کانولوشن عتری[ استفاده از شبکه سر61فوئنتس و همکاران ]متاسفانه به این مشکل توجه کافی نشده است و تنها 

در این خصوص مشکلات دیگری  .ه استکرد شنهادیمکان پ نیدر چند یگوجه فرنگ یاهیگ یهای ماریاز ب یتعداد صیتشخ یبرا

در  یزیمتما اریبس یهایژگیو تواندیخاص م یماریب کی ،یماریبا توجه به مرحله توسعه ب ی باشد.ماریتفاوت در علائم بمانند: 



 

مختلف  یهایماریاز ب یاریشود. لازم به ذکر است که بس یجد ییشکل، رنگ و اندازه علائم داشته باشد و باعث مشکلات شناسا

 یها م یماریبهمچنین  .کندیم دهیچیپ اریرا بس یاز علائم و علائم فرد یبیترک نیب زیبه طور همزمان رخ دهند و تما توانندیم

انواع  نیشباهت علائم ب. در نهایت دها رخ دهن یماریآفات و ب ،یا هیتغذ یاز اختلالات مانند کمبودها یاریتوانند همزمان با بس

دشوار است، به  اریبس تیعلامت با قطع کیمنبع  نییتع ی،اهیتغذ یها و کمبودهاوجود انگل ها،یماریب :مختلف اختلال مانند

 استفاده شود.  ییشناسا ندیدر فرآ یمرئ فیخصوص اگر فقط از ط

در موارد  توانیرا نم یاهیگ و آفات هایماریخودکار ب ییشناسا یهاکیتکن یرو شیپ یهااز چالش گرید یبرخچالش های دیگر:  -6

و  هاانهیرا رای[، ز81و حافظه است ] یمحاسبات یازهایعلاوه بر ن ،یدگیچیها شامل کاهش پچالش نیکرد. ا یبندطبقه بالا

در حال  زین یمنابع محاسبات ر،یتصو وضوح شیحال، با افزا نیدارند. در ع یمحدود اریبس یمنابع محاسبات نهیهزکم یهانیدورب

 نیبزرگ با تنوع بالا است. ا ی[ و به اندازه کاف64برچسب مناسب ] یدارا یفقدان مجموعه داده ها گریعمده د یرشد هستند. نگران

 یرآوجمع رایاست، ز یاهیگ یهایماریب صیتشخ ی( براRNN)پرتکرار  یشبکه عصب یهامانع در هنگام آموزش مدل نیترمهم

دارد. با  ازین زین قیدق یسینو هیحاش یبرا یکارشناسان کشاورز ییکار پرزحمت است، بلکه به راهنما کینه تنها  دانیدر م ریتصاو

 یاهیگ یماریداده علائم ب هاز مجموع یریداده تصو گاهیو پا PlantVillage[82] :وجود دارد گانیوجود، دو مجموعه داده را نیا

PDDB. 

 

 پیشنهادات-5

ابتدا به دنبال  دیبا ندهیکار آ ن،یشد. بنابرا بیان نهیزم نیدر ا ندهیآ قاتیبه تحق یجهت ده یموجود برا مشکلاتبخش قبل،  در      
 یهامدلتوسعه  ن،یکند. علاوه بر ا جیترو شتریراستا را ب نیدر ا قاتیمتنوع و با اندازه بزرگ باشد تا تحق یبه مجموعه داده ها یابیدست
 شده هیتعب یهادر پلتفرم هایفناور نیو استفاده از ا ابدیدست  یبه دقت بالاتر تواندیکانولوشنال فشرده که م یبر شبکه عصب یمبتن

 گریاشکال د بیو ترک هانهیزمحذف پس یقابل اعتماد برا یهاکیها و تکنبر توسعه روش دیبا یآت قاتیدر تحق اً،یمطلوب است. ثان

 ییشناسا نانیاطم تیشود تا دقت و قابل یشتریب دیتأک ،یمکان تیو موقع یماریوقوع ب خچهیتار ،یهواشناس یهاها، مانند روندداده
 لیبه دل ها،وهیها و مها، شکوفهو درختان، مانند ساقه اهانیمختلف گ اجزایدر  یماریب صیتشخ ن،یعلاوه بر ا .ابدی شیافزا یماریب

 . ردیمورد توجه محققان قرار گ شتریب دیکه دارد، با یاالعادهفوق تیاهم

با توجه به شرایط اقلیمی کشورمان ایران و کمبود منابع آبی و کم آبی های اخیر به خصوص در استان های گرم خشک، انتظار می       
ر روش های رود رغبت کشاورزان به سمت کاشت محصولات با آب کم و یا استفاده از روش هایی برای کاهش مصرف آب رود. علاوه ب

گفته شده می توان از روش های نوین برای شناسایی آفات و بیماری گیاهان در کشاورزی استفاده کرد. در این مطالعه سعی برآن بوده 
است که تحقیقات صورت گرفته در روش های نوین کشاورزی بررسی شود. در انتها پیشنهاد می شود با توجه به شرایط اقلیمی کشور، 

کشت با آب کمتر و بازدهی بیشتر پیش رود، تا در کنار مصرف کمتر منابع، سود بیشتری حاصل شود. برای بازدهی بیشتر باید به سمت 
می توان از یادگیری انتقالی و یادگیری عمیق با مجموعه ای کوچکتر از تصاویرگیاهان و محصولات صیفی مرسوم در ایران و آفات و 

ل آموزش دیده ای را متناسب با محصولات و چالش های کشاورزی گلخانه ای کشورمان ساخت. بیماری رایج بومی استفاده کرد و مد

همچنین می توان با استفاده از حسگرها و اینترنت اشیا  مصرف آب ، برق و یا سوخت برای کنترل دما و رطوبت در گلخانه ها و همچنین 
 میزان مصرف سموم و آفت کش ها را کنترل و مدیریت کرد.

 یجه گیرینت-6

در این مطالعه، به بررسی آفات و بیماری های گیاهان و محصولات کشاورزی پرداخته و با بررسی پژوهش های انجام شده در زمینه       
تشخیص خودکار آفات و بیماری ها و با توجه به مقایساتی که بین روش های مختلف یادگیری ماشین مانند درخت تصمیم، ماشین بردار 

یادگیری عمیق انجام شده است می توان نتیجه گرفت یادگیری عمیق دقت و سرعت بالاتری داشته و می توان با تکنیک هایی  پشتیبان و



 

بر چالش کم بودن تصاویر آموزشی غلبه کرد. تشخیص به موقع و دقیق سبب کاهش نیاز به  Fine Tuningمانند یادگیری انتقالی و 
 ر و کاهش تلفات و بهبود کیفیت محصولات می شود. نیروی متخصص انسانی، صرف انرژی کمت
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