
 109                  133-109، صفحات 1401 پاییز، 55، شماره 14نشریه علمی فیزیولوژی گیاهان زراعی، دانشگاه آزاد اسلامی واحد اهواز، سال  

  تنش تحت کاربرد پردازش تصویر و یادگیری عمیق در مطالعات گیاهان زراعی

 

 *دارعادل پشت

 ، ملاثانی، ایران.خوزستانگروه مهندسی تولید و ژنتیک گیاهی، دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی پژوهشی  دستیار

 adelposhtdar@gmail.com: مسئولنویسنده *

 01/09/1401 تاریخ پذیرش:                                                                    02/06/1401تاریخ دریافت:

 

 چکیده

های مهم تولیدکنندگان کشاورزی و امنیت غذایی بشر است. تولید پایدار )زیستی و غیرزیستی( از یکی چالشهای محیطی تنش

های فیزیولوژیک پذیر است. سالیان زیادی است که پژوهشهای محیطی به کمک مطالعات فیزیولوژیک گیاهی امکانبا شناخت تنش

بر در آزمایشگاه و مزرعه بوده است. حل این مایشگاهی قدیمی، تخریبی و زمانهای فشرده آزو فنوتیپی گیاهان زراعی بر مبنای روش

آید. دست میههای یادگیری ماشین و یادگیری عمیق بهای سریعی مانند تکنولوژی بینایی ماشین، الگوریتممسئله با استفاده از روش

های موثری برداشته ها، گامبینی یا تشخیص تنشهت پیشها با پایش تغییرات فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاهان زراعی در جاین روش

های متنوع مرتبط با گیاهان تحت تنش مرور شده های گیاهی و الگوریتمهای تصویر، شاخصشود. در مقاله حاضر آخرین تکنولوژی

طور خلاصه ذکر شده است. های بسیارپرکاربرد شبکه عصبی پیچشی در پردازش تصاویر گیاهان تحت تنش بهاست. همچنین، الگوریتم

های پردازش تصویر و هوش مصنوعی مرتبط با گیاهان تحت تنش مورد بحث قرار ی کنونی استفاده از تکنیکهاچالشاز طرف دیگر، 

 .گرفته است

 .سنجش از دور و کشاورزی هوشمند، محتوی کلروفیل، دمای سطح برگ کلمات کلیدی:

 

 

 

 

 

 

 مقاله مروری
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 مقدمه

(. Tilman et al., 2011است )امروز مربوط به توسعه جوامع انسانی  هایچالش ترینمهمامنیت غذایی جهانی یکی از 

این بدین معنی است که  .میلیارد نفر خواهد رسید 9به  2050شده است که جمعیت جهان در سال  بینیپیشکه طوریبه

کاهش  و رفتن و تغییر کاربری اراضی زراعی تغییرات سریع و شدید اقلیمی، از دست در شرایط ،هانامین نیاز انسأبرای ت

 Steensland)درصد مازاد بر سطح تولید کنونی دارد  70تولیدات کشاورزی نیاز به افزایشی بیش از  ،منابع آب در دسترس

and Thompson, 2020 .) 

 زراعی ارقامانتخاب در  عنوان مثالبهاطلاعات فنوتیپی گیاهان زراعی به مدیریت صحیح مزرعه  و سریع درک هوشمند

فنوتیپ گیاهان  کند.کمک قابل توجهی می ،های ورودی به مزرعهانرژی کاهش همراه باعملکرد کمی و کیفی بالاتر  با جدید

محیط بر  -اثر متقابل ژنرفتارهای حاصل از شامل های مورفولوژیک، فیزیولوژیک و بیوشیمیایی زراعی از طریق ویژگی

(. این امر بدین معنی است که Pan, 2015قابل تشخیص است ) ها، رشد و نمو موجود در سلولساختار گیاهی، عناصر 

 و رفتارهای فیزیولوژیک، بیوشیمیایی ینیست و بلکه انعکاس پیچیده هاآنی هاژن اثرفنوتیپ گیاهان زراعی تنها تحت 

اساسی گیاهان از سطح سلول تا سطح اندام و های فنوتیپ گیاهان از بخشهای محیطی است. به تنش هاآن تحملمیزان 

کاربردی در ارزیابی رفتارهای ی روشعنوان توان آن را بهو می( Dhondt et al., 2013) شودمیگیاهی ارزیابی  اندازحتی سایه

بر مبنای طراحی و اجرای  ،های محیطیهای فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاهان تحت تنشپژوهشخاص گیاهی تعریف کرد. 

 تصویراستفاده از سنسورها و  مبناییی که بر هاتکنولوژی. اما امروزه، ای بوده استهای فشرده آزمایشگاهی و مزرعهآزمایش

تشعشعات حرارتی قابل استفاده و  تودهزیستنوسانات بازتابی، کمک  گیاهان با فنوتیپیتغییرات مطالعات ند در توانمیهستند 

های تصویر و سنسورها در پاسخ به تنش تواند با بررسی انواع دادهعنوان مثال آثار و سازگاری به تنش غیر زنده میبه .باشند

عنوان مثال، در شرایط های محیطی مواجه هستند. بهویژه در شرایطی که گیاهان زراعی با انواع تنشهای حاصل شود. بویژه

ترین زمان ممکن با تشخیص این تغییرات به کمک تکنولوژی ایی، در اولین گام و در کمکمبود آب در دسترس یا تنش گرم

توان به سرعت مرحله و شدت تنش را پایش کرد. در این شرایط درک صورت غیر تخریبی میبرداری مناسب بهتصویر و داده

که کدام رفتار گیاه در مطالعه فنوتیپ مکانیسم تنش مورد مطالعه و به دنبال آن پاسخ های گیاه زراعی جهت تشخیص این

(، Farooq et al., 2009های خشکی )شماری در این زمینه در شرایط تنشآن دخالت دارد، بسیار ضروری است. مطالعات بی

( Ghory et al., 2019( و فلزات سنگین )Bailey-Serres and Brinton, 2012(، غرقابی )Negrão et al., 2017شوری )

های های کلاسیک )مرسوم( مطالعات فنوتیپی، مطالعات ژنومیکس و روشهای نه چندان دور، روشاست. تا سال گزارش شده

 ژنوتیپی در یک جایگاه و سطح نبودند.
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و )غیرزیستی( ی غیرزنده هاتنشفیزیولوژیکی عمده گیاهان زراعی در پاسخ به مختصری از رفتارهای  :1شکل 

. تصویر سمت چپ شرایط تنش درگیاه فیزیولوژیک سازی پاسخ متفاوت مورد استفاده برای کمیی تصویر هاتکنولوژی

بسته به ی تصویر مورد استفاده هاتکنولوژیتنش غیرزنده است.  مواجه باگیاه در شرایط نرمال و گیاه سمت راست گیاه 

تصویر حرارتی ) 3TIR)فلورسنس کلروفیل(،  2CHF)قرمز، سبز و آبی(،  1RGBاند. نوع کاربرد آن در وسط ذکر شده

اسکن ) 6CT(، تصویربرداری پرتوهای مغناطیسی) 5MRI(، آشکارساز و سنجنده نوری) 4LiDAR(، مادون قرمز

 (et al Tamimi-Al ,2022((. توموگرافی با نشر پوزیترون) 7PET(، توموگرامی کامپیوتری

فنوتیپ  در زمینه ی نوینهاتکنولوژیاز ن داشت که آمطالعات فنوتیپی محققان را بر های کلاسیک روشی هامحدودیت

شماری در مطالعات فنوتیپی های بیپیشرفتبنابراین، استفاده کنند. در مسیر مهندسی کردن کشاورزی  ولوژی گیاهانیو فیز

شناسی، سنجش از دور، استاتیستیک و زیستای همگام با علم رایانه، وسیع مزرعههای از طریق پژوهشگیاهان زراعی 

دستیابی به امنیت غذایی در  که برای روی داد ها(بیان ژن ناشی از) ی پیچیدهی گیاههارفتار در جهت بررسی ژنومیکس

به شکل قابل توجهی در کشورهای  8که امروزه پردازش تصویر به کمک تکنولوژی بینایی ماشینطوریبه. آینده ضروریست

سخت افزارهایی مانند این سیستم شامل توسعه یافته و در حال توسعه بر تولیدات کشاورزی و صنعتی تاثیر گذاشته است. 

ی هاالگوریتماندازی و راهنرم افزارهای ساخت  و (CV9کامپیوتر )بخش عملگرای بینایی کامپیوترها ها، منابع نوری، دوربین

 et alWang ,.) ، استهستند کامپیوترهسته مرکزی بینایی  که بخش ،و ... R، 11، متلب10پردازش تصویر مانند پایتون

مطالعه فنوتیپ گیاهان زراعی امکان که  (12HTPفنوتیپی توان بالا ) روشیی مانند هاروشاز طریق بینایی کامپیوتر (. 2022

                                                           
1  red, green and blue 
2  chlorophyll fluorescence 
3  thermal infrared imaging 
4  light detection and ranging 
5  Magnetic resonance imaging 
6  computed tomography 
7  positron emission tomography 
8  Machine vision Technology 
9  Computer Vision 
10  Python 
11  Matlab 
12  High-throughput phenotyping 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 c

pj
.a

hv
az

.ia
u.

ir
 o

n 
20

25
-0

7-
04

 ]
 

                             3 / 25

http://cpj.ahvaz.iau.ir/article-1-1593-en.html


  112                                                                             کاربرد پردازش تصویر و یادگیری عمیق در مطالعات گیاهان زراعی تحت تنش 

کمبود ی غیر زنده مانند شوری، خشکی، غرقابی، هاتنشاز جمله شماری بی های تیماریصورت غیرتخریبی برای دامنههرا ب

 ;Li et al., 2014; Falgren, 2015) ، میسر شده استکرده است فراهمزای محیطی عناصر غذایی و سایر عوامل تنش

Hampling et al., 2015; Perez-Sanz et al., 2017; Das-Kohedri et al., 2019 ).  در این  ذکر شده مطالعاتتمام

  .ه استپرداختمبنا  -ی تصویرهاتکنولوژیی محیطی به کمک هاتنشدر پاسخ به فیزیولوژی گیاهان  و فنوتیپ بهمقاله، 

 کلاسیک و بینایی ماشین در مطالعات فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاهی ی هاروشکاربرد 

مطالعات فنوتیپی و  های رایج ارزیابی کلاسیک،روش در کنار های تصویر و هوش مصنوعیتکنولوژیاز استفاده امروزه 

های مورد استفاده در دو حالت تکنولوژی( 2)شکل .گیرد و هرکدام مزایا و معایبی دارندصورت میفیزیولوژیک گیاهان زراعی 

یر بالاتر و دقت های زمینی وضوح تصوهای هوایی. روش. روش2های زمینی . روش1توانند مورد استفاده قرار گیرند: کلی می

( اما در Condorelli et al., 2018گیرد )تر از گیاه زراعی تصویر برداری صورت میبالاتری دارند چرا که در فاصله کم

تر ولی سرعت حرکت و تصویربرداری بسیار بالاتر، ها یا پهپادها( وضوح کمهای تصویربرداری هوایی )استفاده از ماهوارهروش

 ذکر شده است. 2ها در شکل دهد. مزایا و معایب هر یک از روشرا پوشش می تریسطح مزرعه بیش

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

-et al, 2022) Al های متفاوتهای توان بالا در مقیاسهای مطالعه فنوتیپی و سیستممروری بر روش :2شکل 

Tamimi) 

های تخریبی های محیطی بر مبنای آزمایشهای کلاسیک جهت ارزیابی پاسخ فیزیولوژیک گیاهان زراعی به تنشروش

های مختلفی شامل ریشه، ساقه، برگ، گل و یا بذر، پهنک برگ، مجموع ساقه و های تخریبی گیاه به بخشهستند. در روش
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های گیاهی مانند طول و یا قطر ها امکان ارزابی ابعاد اندامن روششود. ایبندی میریشه، مجموع ساقه و برگ و ... تقسیم

ها شامل (. این آزمایشNegrão et al., 2017کند )ها را فراهم میساقه، طول ریشه، حجم ریشه، وزن تر و خشک آن

همچون محتوی کلروفیل ویژه در ارزیابی خصوصیات فیزیوژیک و بیوشمیایی های بهای فشرده آزمایشگاهی و مزرعهفعالیت

گیری پارامترهای گیاهی مانند عدد اسپد که مقدار های گیاه است. اندازهبرگ، عناصر غذایی از جمله محتوی نیتروژن اندام

های کلاسیک و ابزارهای گران قیمت دهد نیز به کمک روشکلروفیل و میزان خسارت برگ را در شرایط تنش نمایش می

های زمانی مشابه در طول روز، (. سنجش مقدار تعرق گیاه و فتوسنتز برگ در دورهEdeling et al., 2007گیرد )صورت می

انتخاب واحد یکسان و مشخص از اندام گیاهی یکسان از گیاه زراعی )جهت کاهش میزان خطای ناشی از تغییرات فضایی 

ویژه در شرایطی که هن بر جلوه داده است. ببر و زماها را هزینهاطراف گیاه زراعی( همگی عواملی هستند که این روش

 Ahssan etتوجهی در کاهش خسارت محصول و افت عملکرد دارد )قابل اثرتر تنش و پاسخ رفتاری گیاهان تشخیص سریع

al., 2018فاده ها از جمله قابل استدلیل مزایای زیاد آنهای بینایی به(. در مقابل نتایج نشان داده است که استفاده از روش

های گیاهی در مزرعه یا آزمایشگاه تحت شرایط تنش، تکرارپذیر بودن و غیرتخریبی بودن های زیاد نمونهبودن برای جمعیت

های کلاسیک اما روش و نیاز به پردازش دارند کمی نیستند ،های بیناییها، رو به رشد است. اگرچه روشاجرای آزمایش

های زیادی در مطالعه رفتار گیاهان های تخریبی، محدودیتزراعی از طریق آزمایش مطالعات فیزیولوژیک و فنوتیپ گیاهان

توان ها را میاند. لذا این محدودیتایجاد کرده (های زیادی جهت بررسی موجود باشدویژه در شرایطی که ژنوتیپهب)زراعی 

های کمی صورت مدلهه شرایط تنش را دارد، بهای پردازش تصویر که پتانسیل ارزیابی واکنش گیاه ببه کمک مزایای تکنیک

 های زمانی برطرف کرد. و سری

 های محیطیتنش های فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاه تحتاستفاده از تصاویر در ارزیابی

پایداری  رسیدن بهیی برای هاروشها و تکنولوژی به یافتندست  ،های اخیردر سالمحققان زراعت و اصلاح نباتات هدف 

در حال استفاده از  امروزهبسیاری از پژوهشگران  امروزه،. استویژه در شرایط تغییر اقلیم هعملکرد در شرایط تنش ب

ی هادادهتر هستند. مبنا در جهت ارزیابی دقیق تر فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاهان در مدت زمان کم -ی تصویرهاتکنولوژی

زیست که پیش از آن در دسترس محیط -د اطلاعات مناسبی از ارتباط ژنوتیپتوانمیلیمی ی دقیق اقهادادهتصویر در کنار 

مبنا غیرتخریبی بودن  -ی تصویرهاتکنولوژی(. مزیت اصلی Negrão and Julkowska, 2020نبودند را در اختیار قرار دهد )

ی هاگیریاندازههای زمانی متوالی بدون تغییر در ساختار و اندام گیاه است. امکان اینکه بر روی یک گیاه در سری هاآن

د روند مسیرهای توانمیکه  ،های گیاهخطای ناشی از حذف اندام . همچنین،بسیار ارزشمند است ،مخلف صورت گیرد

 دیگر وجود ندارد.  ،یک گیاه را تغییر دهند و نتایج را به شکل دیگری رقم بزنندوژفیزیول
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 در ارزیابی فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاهان  هاآنو کاربرد های تصویر تکنولوژی

در مطالعات فیزیولوژیک گیاهان زراعی مورد استفاده قرار گرفته ی بردارروش تصویرانواع سنسورها و چندین تاکنون 

خصوص اینکه آزمایش یک پیش از بررسی فیزیولوژیک و فنوتیپی هر آزمایش لازم است در  (2و شکل  1)جدول  .است

آزمایش فنوتیپی توان پایین است یا توان بالا، از دو بعد هزینه و تعداد گیاهان مورد بررسی، مشخص گردد. در شرایطی که 

های عنوان مثال بررسی خصوصیات انفرادی ارقام یا وقوع جهش(، تعداد بوتههدف آزمایش یک مطالعه فیزیولوژیک باشد )به

رسد. از طرف دیگر، در شرایطی که هدف مطالعه ژنتیکی باشد و محقق بوته می 12یابد و حداکثر به هش میمورد استفاده کا

بوته جهت مطالعه فنوتیپی داشته باشد بهتر  1000تا  100با تنوع وسیعی از ارقام و لاین ها سرو کار داشته باشد و بیش از 

دلار و کم 100چه هزینه تجهیزات و اجرای به از نظر هزینه نیز چنان های فنوتیپی توان بالا استفاده شود.است از آزمایش

های فنوتیپی توان پایین مثلا با استفاده دوربین تلفن همراه استفاده کرد. در صورتی که در توان از آزمایشتر از آن باشد می

یابد و شامل استفاده از تجهیزات درون دلار افزایش می 1000های فنوتیپی توان بالا بودجه مورد نیاز به بیش از آزمایش

ها و کوادکوپترها های ویژه مستقر در مزرعه یا استفاده از پهپادهای چندطیفی و فراطیفی با استفاده از جایگاهای، دوربینمزرعه

پی توان بالا های فنوتیروشکننده نوع مطالعه فنوتیپی خواهد بود. است. در نتیجه بودجه مورد نیاز اجرای آزمایش تعیین

(HTP)  پرنده مانند کواد کوپتر یا پهپاد نصب وسیله بر روی یک  توانمیشامل استفاده از سنسورهای مختلفی است که

، حرارتی، RGBصورت ثابت روی یک جرثقیل یا اسکلت ثابت باشد. با استفاده از پهپاد میتواند سنسورهای هگردد و یا ب

ها هستند که ادرعه پهباستفاده کرد. امروزه نیز پرکاربردترین ابزار هدایت سنسورها در مزچندطیفی و فراطیفی را نصب و 

ترین ترین مطالعات از طریق در دسترسبیشها نشان ادده است که پژوهشکنند. شماری را ثبت میپارامترهای بی

صورت گرفته  کندمحدوده طیف نور مرئی ثبت می که تصاویر را در RGBسنسورهای تصویر یعنی به کمک سنسورهای 

 (3)شکل است. 

 RGBتصاویر 

در دامنه وسیعی از جمله در مطالعات مربوط رفتارهای فیزیولوژیک و فنوتیپی گیاهان  RGBها و سنسورهای دوربین

تواند حدهای آن میها دریافت شده و به کمک زیروا، پیکسلRGBتوانند کاربرد داشته باشند. در تصاویر تحت تنش می

انداز، رنگ برگ و پیری را توده، ارتفاع و عرض گیاه، تراکم سایهچه، حجم زیستهای مختلف از جمله ساقهمساحت بخش

های زمانی کمی کرد و این عمل را به عنوان مثال در دو صورت سریهتوان مراحل رشد تا زوال را بتخمین بزند. بنابراین می

(. دسترسی آسان به تصاویر این سنسورها به Al- Tamimi et al., 2016نرمال طراحی و اجرا کرد )شرایط تنش محیطی و 

 ,.Image J (Abramoph et alیافته کنونی در کنار نرم افزارهایی همانند های همراه ارتقاعهای تلفنعنوان نمونه دوربین
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 (Gehan, 2017) ن پایین با هزینه بسیار پایین کمک کند.تواند به محقق در مطالعه فنوتیپی توامی PlantCV( و یا 2004

بر باشند. اگرچه در این شرایط به کمک توانند بسیار هزینهدر شرایطی که حجم داده مورد نیاز زیاد باشد، می RGBتصاویر 

ای سه بعدی از هبینی کرد و یا مدلزنی و سلامت گیاه را پیشتوده، جوانهتوان زیستمی RGBهای این حجم از داده

 (.Fahlgeren, 2015; Hampeling et al., 2015مورفولوژی رشد گیاه را ایجاد کنند )

 ای از کاربرد انواع تصویر و سنسور در مطالعات فیزیولوژیک گیاهیخلاصه :1جدول

 مزایای استفاده از این نوع تصویر صفات مورد ارزیابی نوع سنسور
های پیش رو در استفاده از چالش

 تصویر

MRI توان پایین و هزینه زیاد ساختار سه بعدی دارد. وضعیت رطوبتی بافت، تعرق، ساختارهای ریشه 

Thermal به شدت تحت تاثیر شرایط محیطی  تغییرات دمایی شاخص مناسبی از تنش رطوبتی هستند اندازهدمای سطح برگ و سایه 

LIDAR دقت ارزیابی ارتفاع بوته، قابلیت استفاده در شبوضوح و  اندازارتفاع بوته و ساختار سایه 
ها ها زیاد، تجزیه دادهحجم داده

 دشوار 

Visible Image 

(RGB) 
 توده ریشه و ساقه، مورفولوژی و رنگزیست

توده، ای زیستهزینه و در دسترس، پایش لحظهکم

 مورفولوژی و صفات مربوط به اجزاء عملکرد

عدم توانایی تشخیص محتوی رطوبت 

 نسبی 

Hyperspectral 

Image 

موجی سنسور صفات بسیاری بسته به دامنه طول

ها، محتوی رطوبت نسبی و شامل غلظت رنگدانه

وضعیت عناصر غذایی گیاه(؛ همچنین 

  و ...( NDVIهای سبزینگی )مانند  شاخص

ز موجی، دریافت سگنال های تنش قبل ادامنه وسیع طول

 اینکه آثار تنش قابل مشاهده باشد.

کند، حجم داده بسیارزیادی ایجاد می

نیاز به داده کاری و یادگیری عمیق 

ها برای بهبود تجزیه و تحلیل داده

 دارد.

Chlorophyll 

Fluorescence 
 2فعالیت فتوسیستم 

تغییرات فلورسانس کلروفیل معمولا زودتر از سایر علائم 

توان به وقوع نابراین به سرعت میافتد بتنش اتفاق می

 بردتنش پی

برای استفاده نیازبه شرایط تاریکی 

 دارد.

X-ray CT وضوح بالای تصویر، ساختار سه بعدی  ساختار ریشه 
های نیمه خودکار و جز تکنولوژی

 تصویر توان پایین، هزینه بالا

PET جابجایی و انتقال مجدد عناصر غذایی درون گیاه 
دهد و مسیر و درون گیاه را نشان می حرکت عناصر

 های ذخیر در گیاه قابل ردیابی است.مکان

های تصویر توان پایین جز تکنولوژی

 شود. هزینه بالایی دارد.محسوب می

کند. به افتاده در سطح و ساختار برگ کمک میدر تشخیص تغییرات رنگی برگ و شناسایی جزئیات اتفاق RGBتصاویر 

امکان  RGBشود و دوربین های عنوان مثال، کمبود نیتروژن، تنش شوری و تنش آبی منجر به زوال و پیری برگ می

 Nilson et al., 2015; Lazarević etکند )های زرد رنگ محیا میها را با محاسبه تعداد پیکسلکردن اثر این تنشکمی

al., 2021شدن برگ که در گیاهانی مانند ذرت به دلیل اینکه نوعی سازگاری به شرایط تنش خشکی (. پیچیدگی یا لوله

روز از رشد گیاهان، میزان  45توان پس از می RGBشود. با کمک تصاویر هستند که منجر به کاهش سطح تعرقی گیاه می

 .های باز شدن در ادامه روز پس از رفع تنش خشکی، مقایسه نمودکمی کرد و با مقدار برگ انهروز را بصورتلوله شدن برگ 

(Nilson et al., 2015) (4و  3 های_)شکل 
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  ChFسنسورهای 

توانند تصاویر وسیعی از کل برگ یا گیاه و نیز تخمین سلامت جامعه گیاهی سنسورهای تصویر فلورسانس کلروفیل می

طورکلی نور جذبی توسط کلروفیل در گیاهان در سه (. بهAolia, 2016های محیطی غیرزنده ثبت کنند )در پاسخ به تنش

. واکنش های غیرفتوشیمایی )هدررفت گرمایی طی خنک کردن گیاه( 2. واکنش های فتوشیمیایی، 1شود: مسیر استفاده می

کارایی فتوشیمیایی ی میزان در ارزیابگیری نور بازنشر شده، روشی جایگزین . بازنشر از طریق فلورسانس. بنابراین اندازه3و 

)که به شدت در ( Fv/Fm) 2کند. پارامترهای کلیدی مانند عملکرد کوانتومی پتانسیل در سیستم فتوسنتزی گیاه فراهم می

 ,.Munns et alتغییرپذیر است( به کمک تصاویر فلورسانس کلروفیل قابل ردیابی است ) ،شرایط تنش زنده و غیر زنده

 های)شکل (Campbell et al., 2015) .د شده استورطریق ظرفیت فتوسنتزی گیاه تحت تنش شوری برآ( و از این 2010

 (4و  3

 TIRسنسورهای 

های مورد استفاده در پردازش تصویر استفاده از سنتورهای مادون قرمز است که تصاویر حرارتی یکی دیگر از تکنولوژی

شود. تفکیک استفاده می ،توسط طیف نور قابل روئیت قابل تشخیص باشدبرای شناسایی و تشخیص تنش قبل از از اینکه 

کند( ها ایفا میای )که نقشی حیاتی در پاسخ به تنشگیری هدایت روزنهدمایی روشی جایگزین است که قادر به اندازه

ای و تعرق گیاه در تنش شوری گیری هدایت روزنه، اندازهاندازسایهباشد. تصاویر حرارتی مادون قرمز در ارزیابی دمای می

ها در (. بخش حرارتی طیف الکترومغناطیس نور مستقیما با محتوی آب بافتPineda et al., 2021استفاده شده است )

 Gerehard etترین زمان، وقوع تنش آبی را تشخیص داد )ترین هزینه و در کوتاهتوان با کمارتباط است و از این طریق می

al., 2019) (.4و  3 های)شکل 

 LiDARتصاویر 

تشخیص های سه بعدی با تواند به سنسورهای ارزیابی و ساخت مدلهای کاربردی در پرادزش تصویر میاز جمله تکنولوژی

های سنجش از راه دور است که با تاباندن لیزر به هدف و تجزیه یکی از فناوریاین تصویر اشاره کرد.  آناز  و فاصله نورهدف 

شود. گیرد. لایدار مشابه رادار است که بعضی اوقات نیز رادار لیزری نامیده میشده، فاصله را اندازه میو تحلیل نور بازتاب

تکنولوژی کاربردهای وسیعی از گیاهان کوچک تا  . اینهای تابشی مورد استفاده استموجطولاختلاف اصلی لایدار و رادار، 

ظرفیت زیاد باتری نیاز به بر بودن تصویربرداری و زمان ،های چندصد ساله دارد. یکی از ایرادات این روشدرختان و جنگل

های ، فلورسناس کلروفیل، انعکاسRGBدر ترکیب با تصاویر  LiDARهای سه بعدی جهت تصویربرداری است. اما داده

 توسنتز جاری، تعرق، باز فهای گیاه، های رفتاری رنگدانهد پاسخنتوانمیرا برآورد و فتوشیمایی و تصاویر دمای سطح برگ 
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 .(4و  3 های)شکل (Jean, 2021د )نکن برآوردگیری و زاویه برگ و ساقه را در شرایط تنش ها، جهتشدن روزنه

 MRIو  CT ،PETتصاویر 

(، توموگرافی انتشار X-rayتواند به تکنولوژی کامپیوتری اشعه ایکس )مبنای سه بعدی می -تصویرهای از دیگر روش

شوند و ه میها در سطح تک بوته استفاد( اشاره کرد. این تکنولوژیMRI( و تصاویر رزونانس مغناطیسی )PETپوزیترون )

تر یکس بیشاکنند. از تصاویر اشعه تنش را تهیه میهای بسیار واضحی از ساختارهای گیاهی آسیب دیده در شرایط تشخیص

(. Atkinson et al., 2019شود )استفاده می ،بالاترو وضوح  تردلیل هزینه اجرای کمدر مطالعات فنوتیپی ریشه گیاهان به

شته است زمینی در پاسخ به ترکیب تنش گرمایی و خشکی کاربرد داهای سیبرشد و نمو غده پایشعنوان مثال برای به

(Van et al., 2021 روش .)PET ادیواکتیو توان مقادیر بسیار جزئی مواد رروش غیرتخریبی دیگری است که به کمک آن می

تواند اطلاعات بسیار دقیقی می CTو  PETها را ردیابی کرد. ترکیب روش انیسمها و میکروارگعمر تزریق شده به سلول-کوتاه

ادیویی است بر پایه امواج ر MRI(. Garbout et al., 2012ریشه با وضوح بالا تهیه کند )و کمی از ساختار خاک و رشد 

ا در اختیار ر( دخیل هستندهای آب )که در فرآیندهای فیزیولوژیکی درونی سلول اتفاق که امکان تصویربرداری از پروتون

ر شرایط دجو کشت شده در گیاه انتقال آب  عنوان مثال در پژوهشی برای تشخیص تفاوت مسیردهد. بهپژوهشگر قرار می

 (Isayenkov et al., 2020از این تکنولوژی استفاده شده است ) ،مزرعه با جو متحمل به شرایط شور در تنش شوری

 (.4و  3 های)شکل

 14HSIو   13MSI تصاویر 

ی بسیار موجطول( باندهای HSI)از طیف نور و تصاویر فراطیفی  10تا  3ی بین موجطول( باندهای MSI) تصاویر چندطیفی

کوتاه  موجطول( و قرمز دور 15VNIRدورتر ) بسیار قرمزی موجطولهای مرئی تا طیف موجطولنزدیک به هم را از محدوده 

(16SWIRشامل می )ها را ارزیابی کرد توان خصوصیات بیولوژیکی، فیزیکی و شیمیایی نمونهشوند و به کمک آن می

(Jakman et al., 2009; Jakman et al., 2008; Valous et al., 2009 پردازش تصاویر فراطیفی با شناسایی تغییرات .)

قابل رویت، به تشخیص تنش  موجطولهای ظاهری در تر از شاخصتواند پیشع شده از گیاه تحت تنش میطنورانعکاسی سا

( ذکر شده است که با 2021و همکاران ) Mertens(. در گزارش Fahlegren, 2015; Sims et al., 2002کمک کند )

های ثانویه مانند فلاونوئیدها و ترپنوئیدها های گیاه شامل عناصر، آب و حتی متابولیتتمام بخش SWIRاستفاده از تصاویر 

زین توان به عنوان روشی جایگدست آمده از این روش میههای بگیری است. همچنین گزارش شده است که از دادهاندازه قابل

                                                           
13  Multispectral Imaging 
14  Hyperspectral imaging 
15  Visible and near infrared 
16  Short-wave Infrared 
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روز پس از شروع آزمایش استفاده  سهروش تصاویر فراطیفی در ارزیابی گیاهان در دو شرایط تحت تنش و شرایط نرمال از 

ها تری حجم زیادی داده از آزمایشتوان با هزینه بسیار کم و در مدت کوتاه(. بنابراین میMohad-Assari et al., 2018)کرد 

های تخریبی های جایگزین روشهای بسیاری از تصاویر فراطیفی به عنوان روشقرارداد. در پژوهشرا برداشت و مورد ارزیابی 

. تصاویر فراطیفی نیازمند پردازش (5و  4 های)جدول در ارزیابی خصوصیات فیزیولوژیک گیاهان زراعی استفاده شده است

های توان با ارزیابی وضعیت پیکسلدر این روش می ویژه به کمک زبان یادگیری ماشین هستند.هتصویر سنگین و پیشرفته ب

های تصویر تصویر به ارزیابی تنش پرداخت. البته هنوز هم دسترسی به تکنولوژی تصاویر فراطیفی نسبت به سایر تکنولوژی

 (.4و  3 های)شکل تر استسخت ،ذکر شده

 

 

 

 

 

 

 

های فیزیولوژیک متناسب با ماهیت پردازنده و بازتاب ویژگیموجی در انواع سنسورها جهت ارزیابی طیف طول :3شکل

 دریافتی
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

نمونه هایی از کاربرد انواع سنسورهای تصویر در مطالعات فیزیولوژیک و فنوتیپی گیاهان زراعی در شرایط  :4شکل 

 های محیطی.تنش
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 119                  133-109، صفحات 1401 پاییز، 55، شماره 14نشریه علمی فیزیولوژی گیاهان زراعی، دانشگاه آزاد اسلامی واحد اهواز، سال  

 هاپردازش تصویر و استخراج داده

، چند RGBهای تصویر دشوار است و بسته به نوع و ماهیت تصویر )دادهروند عمومی پردازش تصویر برای دستیابی 

پردازش تصویر )بهبود . پیش2. بارگذاری تصویر، 1طیفی، فراطیفی و غیره( متفاوت باشد. مراحل پردازش تصویر شامل: 

از تصویر که  دن اجزاییبندی تصویر برای جداکر. بخش3وضوح، حذف نویز( تا تصویر برای مراحل بعد قابل استفاده باشد، 

دف ههای بر اساس . استخراج عوارض مورد نظر برای حصول داده4شود، مورد نظر محقق هستند و پس زمینه حذف می

اج حجم زیادی پس از استخر)ها . کیفیت داده5آزمایش به عنوان مثال: شیب، لبه، شکل، سایز، بافت، رنگ عوارض و غیره، 

ولوژیکی . فیلتر کردن صفات استخراج شده و تخمین زده شده، سپس به عوارض بی6، (شوداز ردیف عوارض باید اصلاح 

د گیاه که حاوی های مکانیکی برای توصیف پویایی رشسازی به عنوان مثال استفاده از مدلکاوی و مدل. داده7تبدیل شوند، 

های ها، روش(. اطلاعات حاصل از دادهBailey-Serres and Brinton, 2012اطلاعات توزیع فضایی و حرارتی گیاه است )

کاوی را انجام داد. سازی و دادهها باید واضح و سهل والوصول باشد تا بتوان به خوبی مدلاجرا، شرایط محیطی و تشریح داده

به صورت  تواندیها و تخمین آن، تصویر گیاه از هر نمونه به یک داده عددی تبدیل خواهد شد که مطی فرآیند انتخاب داده

ایط تنش هستند. ماده آنالیزهای ریاضی برای تکمیل ارزیابی گیاه در شرآها سری زمانی باشد. از این مرحله به بعد داده

یز تصویر لت روش آناهای تصویر نیازمند خلاقیت و حساسیبا استفاده از داده آن ارزیابی و تخمین بنابراین انتخاب صفت مورد

سانی با استفاده آی به گیری کند. صفات ساختاررفتار فیزیولوژیک، ساختاری و حرارتی گیاه را اندازه دارد تا بتواند به درستی

قابل  RGB بندی هستند. به عنوان مثال حجم ساقه به راحتی به کمک تصاویرهای رنگی قابل محاسبه و دستهبندیاز بخش

میزان  وسازی به کمک مدل)ساقه  تودهزیستها به تخمین عملکرد تفکیک و برآورد است. در نهایت مجموع حجم کل ساقه

مل شا 2جدول (. Golzarian et al., 2011شود )منجر می (همبستگی آن با سطح برگ، وزن تر ساقه و وزن خشک ساقه

 ،های پردازش تصویربه کمک تکنیک مطالعات فیزیولوژیک و فنوتیپی گیاهان زراعی تحت تنشدر های صورت گرفته پژوهش

 .(Al-Tamimi et al., 2018) استدر دو شرایط کنترل شده و مزرعه 

 (17VIهای سبزینگی )شاخص

رار گرفته قهای زیادی برای استخراج اطلاعات مورد آزمون های ریاضی مرتبط با گیاهان زراعی، روشبرای توسعه مدل

 تواننداند که میهای طیفی بدست آمدهها از تصاویر دیجیتال و شاخصترین روشمحبوبهای اخیر مهمترین و است. در سال

 بینی کنند.صفات فیزیولوژیک بیشماری را پیش

 

                                                           
17  Vegetation Indices 
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  120                                                                             کاربرد پردازش تصویر و یادگیری عمیق در مطالعات گیاهان زراعی تحت تنش 

های محیطی با برخی از مطالعات صورت گرفته در زمینه واکنش گیاهان زراعی در شرایط مختلف تنش :2جدول  .

 تصاویر و سنسورهای مختلف

 نمونه برداری تخریبی در صورت نیاز گیریصفات قابل اندازه نوع تکنولوژی تصویر گیاه مکان نوع تنش

 RGB-fluorescenc نخود شدهکنترل سرما
توده، پارامترهای مرتبط با فلورسانس وزن زیست

 کلروفیل
- 

 - سازی و دسته بندی تنشتشخیص، کمی RGB- Multispectral ذرت مزرعه سرما

 ماده خشک ساقه، تعداد پنجه و ارتفاع بوته توده و رشدصفات و ماده خشک مرتبط با زیست RGB جو شدهکنترل خشکی

 - توده و رشدصفات مرتبط با زیست RGB گندم شدهکنترل خشکی

 عملکردماده خشک ساقه، عملکرد و اجزاء  توده و رشدصفات و ماده خشک مرتبط با زیست RGB برنج شدهکنترل خشکی

-RGB—fluorescence— near جو سبز شدهکنترل خشکی

infrared (NIR) 

صفات مورفولوژیک، کارایی فتوسنتز، پارامترهای 

 فتوسنتزی و محتوی آب سلول
- 

 ماده خشک ساقه، تعداد پنجه و ارتفاع بوته توده و رشدصفات و ماده خشک مرتبط با زیست RGB جو شدهکنترل خشکی

 ماده خشک ساقه، محتوی رطوبت نسبی ارتفاع گیاه و پارامترهای فلورسانس کلروفیل RGB-fluorescenc جو شدهکنترل خشکی

 برنج شدهکنترل خشکی
RGB—near-infrared 

(NIR)—infrared— 

fluorescence 

توده و رشد، صفات و ماده خشک مرتبط با زیست

پارامترهای صفات ساختاری گیاه، کارایی فتوسنتز، 

 فتوسنتزی و محتوی آب سلول

- 

 RGB-fluorescenc لتوس شدهکنترل خشکی
توده و رشد، صفات و ماده خشک مرتبط با زیست

 صفات مورفولوژیک ، پارامترهای فلورسانس کلروفیل
- 

 - زاویه برگ و مساحت سطح برگ hyperspectra ذرت شدهکنترل خشکی

 - های سبزینگیشاخص hyperspectra ذرت شدهکنترل خشکی

 ماده خشک ساقه توده و رشدمرتبط با زیست صفات RGB جو شدهکنترل خشکی

خشکی و 

 کمبود نیتروژن
 RGB—near-infrared (NIR) سورگوم شدهکنترل

توده، زوال )درصد(، صفات مرتبط با رشد و زیست

دهنده محتوی طیف قرمز نزدیک، پارامترهای تشکیل

 نسبی رطوبت

ماده خشک ساقه، سطح برگ، ارتفاع بوته، 

درصد ماده خشک، درصد رطوبت، محتوی 

 کلروفیل

خشکی و 

 کمبود نیتروژن
 - تودهماده خشک و صفات مرتبط با رشد و زیست RGB گندم مزرعه

خشکی و 

 کمبود نیتروژن
 شدهکنترل

ذرت، سویا و 

 لوبیا
hyperspectral 

NDVI ،غلطت عناصر ، محتوی رطوبت نسبی برگ

 ماکرو
 توده کل، غلظت عناصر ماکروزیست

 - پارامترهای فلورسانس کلروفیل fluorescence ماش شدهکنترل گرما

 تودهصفات مرتبط با رشد و زیست RGB نخود شدهکنترل شوری

ماده خشک ساقه، غلظت یون سدیم و پتاسیم 

برگ، ارتفاع بوته، زمان گلدهی، زمان نکروزه 

 عملکرد و اجزاء عملکردشدن برگ، 

 چه )درصد(توده، زوال ساقهزیست RGB—fluorescence برنج شدهکنترل شوری
ماده خشک ساقه، غلظت یون سدیم و پتاسیم 

 برگ

 غلظت یون سدیم و پتاسیم برگ توده، پارامترهای فلورسانس کلروفیلزیست RGB—fluorescence برنج شدهکنترل شوری

 ماده خشک ساقه تودهصفات مرتبط با رشد و زیست RGB برنج شدهکنترل شوری

 - روابط ریاضی مرتبط با منحنی های رشد گیاه RGB جو شدهکنترل شوری

 غلظت یون سدیم و پتاسیم برگ تودهصفات مرتبط با رشد و زیست RGB گندم شدهکنترل شوری

 تودهو زیستصفات مرتبط با رشد  RGB—fluorescence برنج شدهکنترل شوری

ماده خشک ساقه، پارامترهای گازی دخیل در 

فرآیندهای فتوسنتز، هدایت روزنه ای و تعرق، 

 غلظت کلروفیل

 ماده خشک ساقه و ریشه های سبزینگیو شاخص hyperspectral NDVI گندم شدهکنترل شوری

 RGB گوجه فرنگی مزرعه شوری
بینی توده، پیشصفات مرتبط با رشد و زیست

 عملکرد و اجزاء عملکرد

 ماده خشک ساقه، عملکرد و اجزاء عملکرد

 

 ماده خشک ساقه پارامترهای فلورسانس کلروفیل fluorescence لتوس شدهکنترل شوری

 قطعه بندی گیاه و برگ hyperspectral بامیه شدهکنترل شوری
توده کل، عدد اسپد، غلظت یون سدیم، زیست

 نرخ فتوسنتز و تعرق

 hyperspectral گندم شدهکنترل شوری
بندی های سبزینگی، قطعهتشخیص تنش، شاخص

 برگ
 ماده خشک ساقه و ریشه

 —RGB—multispectral جو مزرعه کمبود نیتروژن

thermal 

ماده خشک گیاه، شاخص زوال گیاه زراعی، شاخص 

 انعکاس فتوشیمیایی، شاخص باندهای رطوبتی
 عملکرد و اجزاء عملکرد

 RGB—hyperspectral گندم شدهکنترل نیتروژنکمبود 

توده، ماده خشک و صفات مرتبط با رشد و زیست

های صفات مورفولوژیک و اناتومیک، شاخص

 سبزینگی مرتبط با مقادیر کلروفیل

ماده خشک ساقه، عملکرد و اجزاء عملکرد، 

 محتوی کلروفیل

 - تودهمرتبط با رشد و زیستماده خشک و صفات  RGB سورگوم شدهکنترل کمبود نیتروژن

 - بازتاب های برگ hyperspectral ذرت مزرعه کمبود نیتروژن

 توده، عملکرد و ارتفاع بوتهزیست ، شاخص سطح برگ و پوشش سطح سبزRGB—multispectral NDVI یونجه مزرعه کمبود نیتروژن

 - hyperspectral NDVI ذرت مزرعه کمبود نیتروژن
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 121                  133-109، صفحات 1401 پاییز، 55، شماره 14نشریه علمی فیزیولوژی گیاهان زراعی، دانشگاه آزاد اسلامی واحد اهواز، سال  

Abdel-) هستند (18VIS) ی سبزینگی طیفیهاشاخصیا همان  (VI) ی سبزینگیهاشاخص، هاشاخصترین بیش

Rahman et al., 2013; GO et al., 2020; Haan et al., 2019; Hassani-Jalilian et al., 2020) در  هاشاخص. این

 ،ی سبزینگیهاشاخصاند. توسعه یافتهسلامت گیاهان، رطوبت نسبی و محتوی عناصر غذایی گیاهان  جهت تعیین میزان

بصورت کمی و حاصل از بازتاب نور  ،ها. این شاخصهای خاصی هستند موجطولی ضروری حاصل از های ساده شدهنسبت

بدین ترتیب امکان تمایز گیاه از از سطح گیاه حاصل شده است. های مرئی و قرمز نزدیک  موجطولدر محدوده انعکاسی 

به راحتی قابل دستیابی  گیاهی، محتوی کلروفیل و ...( اندازسایه تودهزیستسبزینگی، خصوصیات سبزینگی )خاک، مرحله 

اطلاعات جامع تری نسبت به سایر تصاویر  به کمک تصویربرداری سنجش از دور، ی تصاویر فراطیفیهادادهپردازش است. 

تا کنون مطرح شده و به  )از طریق معادلات جبر خطی ساده( شماریی سبزینگی بیهاشاخصدهند. در دسترس قرار می

 (3)جدول  .طور وسیع در مطالعات فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاهی مورد استفاده قرار گرفته است

 ، که19RVIیا همان  SR. 2 و NDVI. 1عبارتند از:  ،ذکر شده اند 3در جدول که ی سبزینگی هاشاخص ترینمهمبرخی از 

قرمز  موجطولنزدیک و ی قرمز موجطولدر واقع نسبت بین نور انعکاسی در محدوده  SRمقدار ترین استفاده را دارند. بیش

 تودهزیستو تخمین درست  های سبز در از سایر عوارض در تصویریک روش بسیار سریع در تفکیک برگبنابراین، است. 

 خواهد بود. 1و یا نزدیک  1برابر با  SRهای قرمز نزدیک و قرمز برابر باشند، مقدار موجطولاگر هر دو عدد بازتابی . است

یابد و به این نیز افزایش می SRبا افزایش مقدار سبزینگی، مقدار شاخص است.  یکبرای خاک معمولا نزدیک  SR مقدار

بازتابی در بخش نور قرمز و قرمز  موجطولنیز از نسبت رابطه  NDVIشاخص د میزان رشد را تخمین زد. توانمیسادگی 

تر نشان دهنده مقدار سبزینگی بیشتر و متغیر است. مقدار مثبت 1و  -1و دامنه آن بین  آیدبدست می طیف نوری نزدیک

. یک محدوده گیاهی سالم باید (Al-Tamimi et al., 2022) های غیرسبزینه هستنددهنده بخشمحدوده منفی نشان

در حالی که این مقدار برای گیاهان تحت تنش کمتر از این عدد  .داشته باشد 5/0برابر یا بیشتر از  NDVIحداقل مقدار 

که از نسبت  3 .20GNDVI. (et al; Liang 2019., et alHenoy -Al;2012., et alTejada -Zarco ,.2018) خواهد بود

 Al-Tamimi) است 1تا  0دامنه آن از آیند، شاخص مناسبی است که سبز و قرمز نزدیک بدست میی موجطولباندهای 

et al., 2022)و ارتباط خطی  های فتوسنتزی است. این شاخص بیشتر در ارتباط با بخش های جذب امواج در سیستم

ذکر این نکته لازم است که (. Karneili et al., 2010گیاهان زراعی دارد ) تودهزیستمستقیمی با شاخص سطح برگ و 

ها پژوهشنتایج  اگرچه .دنآزمون و ارزیابی قرار گیرو شرایط اقلیمی مختلف مورد باید برای گیاهان  هاشاخصبسیاری از این 

                                                           
18  Vegetation Indices spectrum 
19  Ratio vegetation index 
20  Green Normalized Vegetation Index  
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  122                                                                             کاربرد پردازش تصویر و یادگیری عمیق در مطالعات گیاهان زراعی تحت تنش 

ی سبزینگی هاشاخصیی مانند هاشاخص به طور کلیقابل اجرا برای گیاهان دیگر نیز هستند.  هاآناست که اغلب  دادهنشان 

کاوی حجیم نیازمند داده ،مورد بحث ذکر شده تاکنون و پردازش تصاویر ی تنشهاشاخصسایر مستخرج شده از تصاویر و 

ی کامپیوتری هاروشی حجیم به کمک هاداده. این ندی مرسوم قابل دستیابی نیستهاروش اای دارد که بو اغلب پیچیده

 .گیردصورت می "یادگیری ماشین"محققان تحت عنوان  مورد علاقه  نوین

 هاسازی فیزیولوژیک آنکاربرد هوش مصنوعی در پردازش تصاویر گیاهان و مدل

 های مورد استفاده در پردازش تصویرو الگوریتم( 21ML)یادگیری ماشین 

محیطی، پژوهشگران زای ویژه رشدیافته در شرایط تنشهسازی رفتار گیاهان ببا افزایش حجم داده برای پردازش و مدل

دست ههای حاصل شده از تصاویر بها هستند. ارزش دادهسازی آنها و ذخیرهکارهایی برای مدیریت دادهنیازمند استفاده از راه

ها، یادگیری ماشین های تخصصی پردازشی وابسته است. برای غلبه بر چالش ناشی از حجم دادهآمده از سنسورها نیز به روش

(MLو زیرشا )های آن، با چهار رویه خهICQP هایی ( به عنوان روش25بینیو پیش 24سازی، کمی23بندی، دسته22)شناسایی

 (.Osama et al., 2015; Sing et al., 2016ها و تشخیص فنوتیپی گیاهان تحت تنش کاربرد دارند )سازی دادهدر یکپارچه

توان (. یادگیری ماشین را میRico-Chávez et al., 2022ذکر شده است ) 4ای کاربرد یادگیری ماشین در جدول خلاصه

 2یادگیری به  (. روند اینCoza et al., 1996های کامپیوتری بر مبنای یادگیری انسانی شناخت )تعریفی از توانایی برنامه

ر را در مسیر داهای برچسب. یادگیری بدون نظارت . یادگیری با نظارت داده2. تحت نظارت و 1شود: دسته تقسیم می

های یادگیری ماشین الگوریتمکند )مثلا در مقایسه بین تنش و بدون تنش(. یادگیری و آزمون یک مدل انتخابی استفاده می

گیرد که آموزش این اند. نام یادگیری با ناظر هم از این ایده سرچشمه میها طراحی شدهبا ناظر برای یادگیری از روی نمونه

ه توان به دو زیرمجموعیمیادگیری با ناظر را  .نند این است که یک معلم بر کل روند آموزش نظارت داردها مانوع الگوریتم

ن نظارت که (. در مقابل، یادگیری بدوMitchell, 1997; Ma, 2014) تقسیم کرد رگرسیونب: و  بندیطبقه : الف:کلی

در  کند.می ها در تفکیک عوارض استفادهکلاسترکردن دادههای دار ندارد و در عوض از تکنیکهای برچسبنیازی به داده

تنهایی برای کشف الگوها و اطلاعاتی که در داده وجود درعوض خود مدل به ،کاربر نیازی به نظارت بر مدل ندارداین روش، 

استفاده  هش ابعادو کا ، اتحادیبنداصلی خوشه هدف های یادگیری بدون ناظر برای سهاز مدل. معمولا، کنددارد کار می

 (.Bhatt, 2018; Parded, 2018) شودمی

 

                                                           
21  Machine Learning 
22  identification 
23  classification 
24  quantification 
25  prediction 
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یاهان ی گیاهی مورد استفاده در پردازش تصویر مطالعات فیزیولوژیک گهاشاخصترین و پرکاربردترین مهم :3جدول

 تحت تنش
 معادله مخفف شاخص گیاهی ردیف

 DVI26 NIR – Red شاخص سبزینگی تفاضلی  .1

 SR27 ρNIR/ρRED شاخص ساده پوشش گیاهی  .2

 MSR28 (ρ800 − ρ445) / (ρ680−ρ445) اصلاحی شاخص ساده پوشش گیاهی  .3
 MRESR29 (ρ750 – ρ445) / (ρ705 nm – ρ445) اصلاحی مرز قرمز شاخص ساده پوشش گیاهی  .4

 NDVI30 (ρNIR – ρRED) / (ρNIR + ρRED) شاخص سبزینگی تفاضلی نرمالیزه  .5

 GNDVI31 (ρNIR−ρGREEN) / (ρNIR+ρGREEN) شاخص سبزینگی تفاضلی نرمالیزه سبز  .6

 RENDVI32 (ρNIR−ρRED EDGE) / (ρNIR+ρRED EDGE) شاخص مرز قرمز تفاضلی نرمالیزه  .7

 OSAVI33 1.16 (ρNIR−ρRED) / (ρNIR+ρRED+0.16) شده قرمزشاخص سبزینگی اصلاحی خاک تنظیم  .8

 GOSAVI34 (ρNIR − ρGREEN) / (ρNIR + ρGREEN + 0.16) شاخص سبزینگی اصلاحی خاک تنظیم شده سبز  .9

 GRVI35 ρNIR / ρGREEN شاخص سبزینگی نسبی سبز  .10

 RGRI36 ρRED / ρGREEN شاخص نسبی سبز و قرمز  .11

 NLI37 (ρNIR2 − ρRED) / (ρNIR2 + ρRED) شاخص غیرخطی  .12

 LWCI38 Log (1 − (ρNIR − ρMIDIR)) / −log (1 − (ρNIR − ρMIDIR)) شاخص محتوی آبی برگ  .13

 EVI39 2.5[(ρNIR – ρRED) / (ρNIR + 6 * ρRED – 7.5 * ρBLUE + 1)] شاخص سبزینگی بهبودیافته  .14

 PRI40 (ρ531 − ρ570) / (ρ531 + ρ570) شاخص بازتاب فتوشیمیایی  .15

 SIPI41 (ρ800 − ρ445) / (ρ800 + ρ680) شاخص رنگدانه ساختار متراکم  .16

 mRENDV42 ρ750 − ρ705) / (ρ750 + ρ705 −2 * ρ445) شاخص سبزینگی تفاضلی اصلاحی مرز قرمز  .17

 NDWI43 (ρNIR − ρSWIR) / (ρNIR + ρSWIR) شاخص آبی تفاضلی نرمالیزه  .18

 MSI44 (ρ1599) / (ρ819) شاخص تنش رطوبتی  .19

 NDII45 (ρ819 − ρ1649) / (ρ819 + ρ1649) شاخص مادون قرمز تفاضلی نرمالیزه  .20

 PSRI46 (ρ680 − ρ500) / ρ750 شاخص بازتابی زوال گیاه  .21

TDVI47 √(q NIR شاخص سبزینگی تفاضلی نرمالیزه اصلاح شده  .22 − ρRED) /(ρ NIR + ρRED) +  0.5 

 NGRDI48 (ρ GREEN− ρ RED) / (ρ GREEN+ ρ RED) رمز تفاضلی نرمالیزهق -شاخص سبز  .23
 CIgreen49 (ρ NIR / ρ GREEN) − 1 شاخص سبزینگی کلروفیل  .24

 CIrededge50 (ρ NIR / ρ RED EDGE) − 1 ساخص مرز قرمز کلروفیل  .25

 CCCI51 RENDVI − RENDVI min / RENDVI max− RENDVI min اندازشاخص محتوی کلروفیل سایه  .26

 CVI52 ρ NIR × (ρ RED / ρ GREEN2) شاخص سبزینگی کلروفیل  .27

 SAVI53 (ρ NIR− ρ RED) (1+L) / (ρ NIR+ ρ RED) + L شاخص سبزینگی اصلاح شده خاک  .28

ρ   دهنده بازتاب از باند مورد نظر است.نشان 

                                                           
26  Difference Vegetation Index 
27  Simple Ratio 
28  Modified Simple Ratio 
29  Modified Red-Edge Simple Ratio Index 
30  Normalized Difference Vegetation Index 
31  Green Ndvi 
32  Red-Edge Normalized Difference Vegetation Index 
33  Optimized Soil-Adjusted Vegetation Index 
34  Green Optimized Soil Adjusted Vegetation Index 
35  Green Ratio Vegetation Index 
36  Red, Green Ratio Index 
37  Nonlinear Index 
 

38  Leaf Water Content Index 
39  Enhanced Vegetation Index 
40  Photochemical Reflectance Index 
41  Structure Insensitive Pigment Index 
42  Modified Red Edge Ndvi 
43  Normalised Difference Water Index 
44  Moisture Stress Index 
45  Normalized Difference Infrared Index 
46  Plant Senescence Reflectance Index 
47  Transformed Normalized Difference Vegetation Index 
48  Normalized Green–Red Difference Index 
49  Green Chlorophyll Index 
50  Red-Edge Chlorophyll Index 
51  Canopy Chlorophyll Content Index 
52  Chlorophyll Vegetation Index 
53  Soil Adjusted Vegetation Index 
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با وجود این،  .متکی هستند به یادگیری با ناظر اغلبد، نشوی یادگیری عمیق که استفاده میهای برجستهتکنیک امروزه،

یادگیری ما کاملاً تعبیری، گیرند. به، الگوها و مفاهیم را بدون نظارت خاصی یاد میاشیاءها که انسان مشهود استکاملاً واضح 

 شاید دلیل آن به دشوار .است ی یادگیری باناظر محل توجه نبودهاندازهاما هنوز یادگیری بدون ناظر به .بدون نظارت است

 . (Al-Tamimi et al., 2022) این روش و نتایج نامطلوب آن بازگردد بودن حل مسائل به

تنها بر اساس گیری ماشین بسیار مهم هستند و ادی یهاالگوریتمعی، در علوم مرتبط با فنوتیپ و فیزیولوژی گیاهان زرا

انواع سنسور ذکر شده بدست  حاصل ازپردازش تصویر  بینایی کامپیوتر براییی که از هادادهکنند. ی عددی کار میهاداده

 هاالگوریتمی پردازش شده توسط یادگیری ماشین بیشتر و دقت هادادههرچه اطلاعات تصویر بیشتر باشد حجم اند. آمده

و یادگیری  برتری ،سنسورهاو سایر  RGBعبارت دیگر، سنسورهای چندطیفی و فراطیفی بر تصاویر بالاتر خواهد بود. به 

)به عنوان مثال با  ی محیطیهاتنشویژه در شرایط هب تری در پردازش های تصاویر چندطیفی و فراطیفیماشین قدرت بیش

های پردازی طیفی و آنالیز آنها نیازمند پیشهادادهاستفاده از یادگیری ماشین برای  دارد. اگرچه( NDVIبرآورد شاخص 

ی حاصل از هادادهی با کارایی بسیار بالایی میسر است. لازم به ذکر است که هاالگوریتماین امر به کمک دارد که  هاداده

ی هواشناسی و محیطی و پارامترهای گیاهی مانند محتوی کلروفیل برای ارزیابی هاداده، تودهزیستمانند های زمینی برداشت

بسته به نوع آزمایش و کاربرد نوع خاصی از سنسورهای تصویر، . (Al-Tamimi et al., 2022) مدل بسیار ضروری هستند

بندی تصاویر برای مقایسه های یادگیری ماشین متفاوتی ارائه شده است. به عنوان مثال، اگر پژوهشگر نیازمند دستهالگورتیم

و الگوریتم شبکه  54SVMهمان های متفاوتی مانند ماشین بردار پشتیبان یا تواند از الگوریتمتیمار تنش با شاهد باشد، می

 یبرا یتمیالگور و شودیم دهینام "پس انتشار"انتشار رو به عقب خطاها که به اختصار ( )BPNN55عصبی پس انتشار )

های قدیمی بینایی ماشین هستند ( که از الگوریتماست یکاهش انیبا استفاده از گراد یشبکه عصب ینظارت یریادگی

(Patrício et al., 2018 )توده جو استفاده کرد. در پژوهشی، این الگوی استفاده در پردازش تصاویر فراطیفی تغییرات زیست

 (.Schmitter et al., 2017را در تنش خشکی برآورد کردند )

 تواند صنوعی میمهایی مانند شبکه عصبی بینی رفتار گیاه تحت تنش داشته باشد، از الگوریتماگر پژوهشگر تمایل به پیش

 فاده کند. است

 های پرکاربرد در پردازش تصویرو الگوریتم (56DL)یادگیری عمیق 

 ها از پیچیدگی بالایی برخوردار های آن زمانی که دادهاگرچه زبان یادگیری ماشین بسیار قدرتمند است اما کارایی الگوریتم

                                                           
54  Support Vector Machin  
55  back-propagation neural network 
56  Deep Learning 
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شود، فراطیفی برای تصویر برداری استفاده مییابد. در مطالعات فنوتیپی توان بالا زمانی که از سنسورهای باشند، کاهش می

شود. در این های زمانی تصویر برداری منجر به ایجاد بانک داده عظیمی میویژه در سریهها بحجم قابل توجهی از داده

 (.Wang and sou, 2022شرایط پیشنهاد شده است که از تکنیک یادگیری عمیق  استفاده شود )

های محیطی زنده و غیر در تنش ICQPعملکرد اصلی  4های آن تحت کاربرد یادگیری ماشین و زیرشاخه :4جدول 

 زنده
 نوع تنش مورد استفاده گیاه نوع کاربرد الگوریتم تکنیک

 تنش آبی ذرت شناسایی AlexNet, GoogLeNet, and Inception V3 ,(CNN) یادگیری عمیق )تصویر(

یادگیری ماشین بدون 

 نظارت
Least squares discriminant analysis (PLS-DA) and 

least-squares support vector machine (LS-SVM) 
 تنش فلزات سنگین و جیوه تنباکو شناسایی

 تنش زیستی برنج شناسایی CNN یادگیری عمیق )تصویر(

یادگیری ماشین بدون 

 نظارت )ویدئو(
Hidden Markov models (HMMs) 

شناسایی و 

 بندیدسته
 لوبیا

تنش خشکی، عناصر غذایی و 

 شیمیایی

 CNN یادگیری عمیق )تصویر(
شناسایی و 

 سازیکمی
 قهوه

تنش زیستی پوسیدگی و لکه 

 ای برگقهوه

یادگیری ماشین با نظارت، 

 های اصلیمولفه
K-nearest neighbors (KNN) 

شناسایی و 

 بندیدسته
 تنش شوری برنج

 ReliefF, support vector machine (SVM), recursive ماشین با نظارتیادگیری 

feature elimination (RFE), and random forest (RF) 

شناسایی و 

 بندیدسته
 تنش شوری گندم

 RF, SVM, multilayer perceptron (MLP) یادگیری عمیق
شناسایی و 

 بندیدسته
 تنش خشکی علف هرز بروموس

 SVM ماشین با نظارتیادگیری 
شناسایی و 

 بندیدسته
 تنش زیستی برگ بادمجان

 RF, SVM, KNN یادگیری ماشین با نظارت
بندی و دسته

 بینیپیش

 ریحان، قهوه،

 نخود و ذرت

تنش بیماری فوزاریوم و لکه 

ای، کمبود پتاسیم و خسارت قهوه

 علف کش

 تنش آبی ذرت بندیدسته RF, artificial neural networks یادگیری ماشین با نظارت

 and Confident multiple-choice learning ,(ANN) یادگیری ماشین با نظارت
بندی و دسته

 بینیپیش
Arabidopsis thaliana تنش آبی 

 تنش گرما، سرما، شوری و خشکی سورگوم بندیدسته CNN یادگیری عمیق )تصویر(

 تنش متابولیک Arabidopsis thaliana بندیدسته Decision tree (DT), SVM, and Naïve Bayes (NB) یادگیری ماشین با نظارت

 تنش کمبود آهن سویا بندیدسته Hierarchical models یادگیری ماشین با نظارت

 سویا بندیدسته ANN, CNN, optimum-path forest, KNN, and SVM یادگیری ماشین با نظارت
شرایط  تنش سرما و اسمزی در

 کمبود نور

 تنش آبی گندم بندیدسته RF یادگیری ماشین با نظارت

 سویا بندیدسته CNN, SVM یادگیری عمیق )تصویر(

های زیستی )بیماری های تنش

قارچی و باکتریایی( و غیرزیستی 

)کمبود عناصر غذایی و خسارت 

 شیمیایی(

یادگیری ماشین نظارت 

 شده
MLP and probabilistic neural network (PNN) تنش خشکی ذرت و گندم بندیدسته 

یادگیری ماشین نظارت 

 شده
Decision tree (DT), SVM, and NB آرابیدوپسیس بینیپیش 

های خشکی، شوری، سرما و تنش

 گرما

یادگیری ماشین نظارت 

 شده

Ridge regression, LASSO, elastic net, RF, 

reproducing kernel Hilbert space, Bayes A and 

Bayes B 

 تنش خشکی ذرت بینیپیش

یادگیری ماشین با 

 نظارت
SVM چغندر قند بندیدسته 

تنش خشکی و کمبود نیتروژن 

 هرزدر شرایط هجوم علف

 های محیطیتنش ذرت و گندم بینیپیش CNN یادگیری عمیق

یادگیری ماشین نظارت 

 شده
Genomic random regression های محیطیتنش گندم بینیپیش 

د توانمیهای چندگانه است که که دارای لایه ی زبان یادگیری ماشین استهاالگوریتماز ای در واقع یادگیری عمیق شاخه

 دسته .1 از سه طریق:تواند این الگورتیم به خوبی میاستفاده شود.  هادادهاز بانک  بیشماری )صفات( برای استخراج عوارض
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  126                                                                             کاربرد پردازش تصویر و یادگیری عمیق در مطالعات گیاهان زراعی تحت تنش 

 ,.Ghosh et al) بندی قطعه. 2، (Bauer et al., 2019; Barbedo et al., 2019; Ferentinos et al., 2018) بندی

مورد  هاآنیک ژدر بررسی رفتار گیاهان تحت تنش و مطالعه فیزیولو( Bahtt et al., 2019) اشیاءتشخیص . 3و  (2016

 Wang and) ذکر شده( زمینه کاربردی 3های یادگیری عمیق در هر یک از مالگوریت ترینمهم 5)جدول  قرار گیرداستفاده 

Sou, 2022) .عملکرد  بینیپیشهای یادگیری عمیق کاربردهای بسیار موفقی در مطالعات فنوتیپی گیاهان در زمینه

ی محیطی در گیاهان زراعی هاتنشدر زمینه تشخیص  .ی محیطی داشته استهاتنشهرز و شناسایی اقتصادی، کنترل علف

ی دسته بندی، قطعه بندی و تشخیص اشیاء هاالگوریتمی متعددی از جمله پردازش تصویر، معمولا از هاتکنیکنیز به کمک 

بندی تصاویر قطعه( از یادگیری عمیق برای بهبود 2022و همکاران ) Fangبه عنوان مثال، (. 5جدول ) شودمیاستفاده 

 رشد بامیه در شرایط تنش شوری استفاده کردند. بینیپیشفراطیفی و 

های شبکه بندی، استفاده از انواع الگوریتمهای یادگیری عمیق برای دستهترین و پرکاربردترین زیر شاخهیکی از محبوب

های عصبی در تخمین (. تحقیقات زیادی در زمینه استفاده از الگوریتم شبکهWang and Sou, 2022عصبی است )

ها پارامترهای فیزیولوژیک و فنوتیپی به عنوان مثال محتوی نیتروژن و کلروفیل برگ از طریق پردازش رنگ و سایز پیکسل

( با استفاده از شبکه عصبی 2017)  Pattanayak و Gupta (.Noah et al., 2006; Lio et al., 2017صورت گرفته است )

های قرمز، سبز و آبی با کمک پردازش تصویر، موفق به برآورد بسیار مناسبی از مصنوعی با استفاده از مقدار عدد اسپد و باند

( نسبت به 57CNNهای اخیر، استفاده از الگوریتم شبکه عصبی پیچشی )محتوی کلروفیل برگ سیب زمینی شدند. در سال

در زبان یادگیری ماشین، در علوم کشاورزی مورد توجه ویژه قرار گرفته است.  SVMهای قدیمی مانند الگوریتم الگوریتم

، اقدام CNNسازی به کمک الگوریتم برای چهار گیاه پر مصرف در جهان )گندم، ذرت، برنج و سویا( از بینایی ماشین با مدل

ای های غیرزیستی و شناسایی ارقام دانههای گیاهی، تنشهای هرز، بیماریهای گیاه، تداخل علفبه تشخیص و ارزیابی اندام

ای(، قرار گرفته و بسیار مورد توجه مختصصین اصلاح نباتات )به دلیل تاثیر قابل توجه این تکنیک بر تولید گیاهان دانه دهنمو

( در DL) قیعم یریادگیبا ظهور  ،(CV) یوتریکامپ یینایب حاصل شده در یهاشرفتیپ .(Wang and Sou, 2022) است

الگوریتمی  CNNاند. ( بودهCNN) یچشیپ یشبکه عصب یخاص تمیالگور یشده و در درجه اول برمبنا جادیطول زمان ا

و قادر به  داده اختصاص( یریادگیقابل یها)وزن تیاهم زانیم ریتصو اجزااز  کیبه هر دریافت و را  یورود ریتصو است که

 کهی. در حالکاهش یافته است هاپردازششیپحجم  گرید یهاتمیالگور نسبت به تمیالگور این ها است. درآن تفکیک

ی ریفراگ ،بسیار دنید آموزشبا  CNN های؛ الگوریتماندشده یمهندس ی،به صورت دست هیاول یهاروشتصویر در مشخصات 

  .(Al-Sobeidi et al., 2021دست آورده است )هبمشخصات را  نیا تربیش

                                                           
57  Convolutional Neural Networks 
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 در مطالعات فیزیولوژیک گیاهی در تنش زیستی CNNاستفاده از الگوریتم  :5جدول 

 نوع فعالیت یادگیری عمیق
گیاه مورد 

 بررسی
 الگوریتم و مدل استفاده شده نوع تصویر نوع صفت مورد بررسی

 دقت و صحت مدل

 )درصد(

 بندی تصویردسته

 RGB CNN 94 بندی بیماری بلاست برگیدسته برنج

 RGB InseptionResNetV2 95.67 بیماری لکه برگی برنج برنج

 RGB N-CNN 89.9 برگ سالم و برگ ناسالم گندم

 RGB CNN with BiLSTM 99.02 بندی برگ سالم از ناسالمدسته ذرت

 RGB DeepForest (gcForest) 96.25 بندی برگ سالم از ناسالمدسته ذرت

 RGB SoyNet 98.14 بندی برگ سالم از ناسالمدسته سویا

 تشخیص اشیاء
 برای بلاست RGB Faster R-CNN with RPN 98.09 تشخیص نوع بیماری برنج

 برای بلاست RGB Faster R-CNN with FCM-KM 96.7 تشخیص بیماری برنج

 RGB تشخیص بیماری سویا 
Multi-feature fusion 

Faster R-CNN 

 65.63برای ویروس و  96.4

 باکتریاییبرای لکه 

 قطعه بندی تصویر

 RGB SimpleNet 98 بندی نقاط زنگ زرد گندمقطعه گندم

 گندم
بررسی فیزیولوژیک مقاومت به 

 فوزاریوم
RGB Mask-RCNN 

برای بیماری در سنبله و  77.7

بندی سطح برای قطعه 98.8

 بیماری

 ذرت
های خاکستری قطعه بندی بخش

 برگ ذرت
RGB CNN 95.33 

 بندی تصویردسته

 RGB ResNet-50+SVM 5790 بینی کمبود نیتروژنپیش برنج

بندی کمبود عناصر غذایی و دسته برنج

 کمبود نیتروژن

RGB Densenet-121 1500 

 RGB ResNet-50 1156 کمبود عناصر غذایی برنج

 بندی تصویردسته

 RGB CNN+SVM 18040 ارزیابی تنش آبی و تشخیص آن ذرت

 RGB InceptionV3 11280 شناسایی تعداد برگ آلوده با لارو ذرت

 RGB ResNet-50 10000 بندی و شمارش تعداد آفاتدسته سویا

 RGB NemaNet 3063 شناسایی نماتدها سویا

 تشخیص اشیاء

 RGB ResNet-50 with RPN 519.752 مکان یابی آفات گندم

 RGB Faster R-CNN with RPN 15000 شناسایی آفات ذرت

 RGB YOLO V3, V4 and V5 3710 شناسایی آفات سویا

 بندی تصویردسته

 RGB YoLoV3-tiny 72.5 های هرزشناسایی گونه علف گندم

 RGB CNN-LVQ 99.44 های هرزشناسایی گونه علف سویا

 RGB DRCNN 97.25 های هرزبندی علفدسته سویا

 تشخیص اشیاء

 برنج
کشت نشاء های تشخیص ردیف

 برنج

RGB 
ResNet-18 88.54 

 RGB Faster R-CNN 89.8 مکان یابی نشاء برنج

 RGB Faster R-CNN (VGC19) 97.71 تشخیص گیاهچه ذرت

 RGB Faster R-CNN 99.8 تشخیص گیاه زراعی و علف هرز ذرت

 بندی تصویرقطعه
 برنج

بندی بین علف هرز و نشاء قطعه

 برنج

RGB MTS-CNN 

 
96.48 

 RGB Mask R-CNN تمایز گیاهچه ذرت از سایر گیاهان ذرت

(ResNet50/101-FPN) 
94.7 

 بندیدسته

 95.49و RGB DenseNet, MobileNet 95.68 شناسایی ارقام گندم

 RGB ResNet-50,SE-ResNet,SE-ResNeXt 92.07 شناسایی ارقام گندم

 RGB P-ResNet 99.7 بندی بذور ذرتدسته ذرت

 RGB Faster R-CNN with RPN 99.4 شمارش تعداد دانه در خوشه برنج تشخیص اشیاء

 RGB RetinaNet with FPN 98.6 تشخیص سنبله گندم 

 RGB YOLOv4 with dual SPP 94.5 تشخیص سنبله گندم 

 88.97 ((RGB TasselNet, ResNet34 شمارش گلاذین نر )تاسل( ذرت 

 RGB TCNN شمارش بذر سویا 
MAE=13.21,MSE=17.6

2 

 RGB VGG-Two شمارش بذر سویا 
MAE=0.6 

MSE=0.6 
 RGB VGG-16 98.1 بندی ارقامدسته ذرت 

 RGB TasseINetv2 91.01 شمارش تعداد سنبله گندم بندی تصویرقطعه

 RGB VGG 98 سازی تعداد سنبلهکمی گندم 

 RGB VGG-16 90.48 شمارش تعداد دانه ذرت ذرت 

 برای  قطر 99برای طول،  RGB Mask R-CNN 100 ارزیابی هندسی بلال ذرت 

 95.6؛92.5؛CK-CNN 64.7؛ResNet50؛ ,RGB Mask R-CNN بندی بذور ارقامقطعه ذرت 

 RGB ResNet-101 with FPN MAP=95.7 ارزیابی فنوتیپی سویا 
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انسان الگوبرداری مغز  یقشر بصرساختار ها در مغز انسان است و از نورون ارسال و دریافت پیام یبا الگو این الگوریتم شبیه

برای حل مسائل مرتبط با بینایی کامپیوتر با کارایی  CNNهای ، الگورتیم2012از سال . (Lio et al., 2021شده است )

 CNN(. الگوریتم Diba et al., 2017های قدیمی زبان یادگیری ماشین طراحی و اجرا شدند )بسیار بالاتر از الگوریتم

های زمانی مختلف به درستی و با کارایی های برگ گیاهان تحت تنش در سریسازی استرستواند در تشخیص و کمیمی

ها توسط ذکر شده است و استفاده از آن 5در جدول  CNNهای ای از پرکاربردترین الگوریتمبالا کاربرد داشته باشد. مجموعه

گیاهی و محققان اصلاح نباتات جهت مطالعات فنوتیپی و فیزیولوژیک گیاهان زراعی )برای افزایش کارایی  هایفیزیولوژیست

(. در Wang and Sou, 2022ویژه در شرایط تنش و تامین امنیت غذایی بشر( در حال افزایش است)هتولید و عملکرد ب

تا عملکرد گیاهان زراعی استراتژیک مانند برنج، گندم،  نهایت ذکر این نکته لازم است که کارهای بسیاری انجام شده است

آوری داده از منابع تصویر مختلف دست آوردن و جمعهذرت و ... از طریق مطالعات فنوتیپی و فیزیولوژیک بهبود یابد. توانایی ب

های هوش مصنوعی در جوامع گیاهی تحت و سایر سنسورها( به کمک تکنیک RGB)از جمله تصاویر چندطیفی، فراطیفی و 

های فیزیولوژیک و ای و به سرعت با بررسیهای محیطی، این امکان را همواره فراهم کرده است که به صورت لحظهتنش

ها تصویر موجود، لوژیبرد. اگرچه با پیشرفت توسعه و تولید سنسورهای پیشرفته در کنار تکنوفنوتیپی به تشخیص تنش پی

در کنار بینایی ماشین بوده تا  CNNهای پرکاربردی همچون هنوزهم نیازمند پژوهش بیشتر و ساخت و کاربرد الگوریتم

 ها افزایش یابد.کارایی آن

 گیری نتیجه

ی گیاهی هاتنشتا کنون به خوبی در شناسایی  ی زیادی که در مسیر آن وجود دارد،هاچالشبا وجود  یادگیری عمیق

اغلب مقالاتی که تا کنون در زمینه کاربرد یادگیری عمیق و پردازش تصویر مرتبط  )زیستی و غیرزیستی( موفق بوده است.

 چراکهاند. استفاده کرده)به عنوان مثال تصاویر خاکستری و تصاویر دیجیتال( از تصاویر دو بعدی  ،با گیاهان بوده است

 باید ازدر آینده نزدیک بنابراین بعدی مانند تصاویر فراطیفی نیستند. قادر به آموزش تصاویر سه هاالگوریتمبسیاری از 

تغییرات فیزیولوژیک ناشی از سریع ، در شناسایی قادر به استفاده از این تصاویر سه بعدی هستندکه  ی عصبیهاشبکه

های جدید با وجود توسعه تکنولوژیدر حال حاضر  گیرند.بیشتر مورد استفاده قرار ی بدون بازگشت، هاتنش، بویژه هاتنش

 ساخت دشواریبا وجود  محققان در تلاش هستند که رو،. از اینشودمیی نظارت شده استفاده هاالگوریتماغلب از  ،تصویر

 گیریاندازهدر  ترتر و کاربردیی دقیقهاشبکه ،(هاآن تربیش مزایایو  هاآندلیل اهمیت به) بدون نظارت یهاالگوریتم

با د توانمیدر مجموع، یادگیری عمیق در کنار پردازش تصویر . دهندارائه لوژیک و فنوتیپی گیاهان زراعی وپارامترهای فیزی
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و هوشمندسازی به پایداری عملکرد در گیاهان  ،های زیستی و غیرزیستیشتن بینیو پیش شناسایی ازنتایج درستی ارائه 
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