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Although previous studies have reported spectral signatures of some common fungal diseases 

of tomato for their early detection using hyperspectral image processing methods, these studies 

are generally limited to identifying the occurrence or absence of the disease and do not detect 

the severity of disease progression. Therefore, in this study, an attempt has been made to 

analyze RGB and hyperspectral images of plant leaf samples, in addition to the early detection 

of tomato leaf spot disease caused by Alternaria alternata, to predict the time elapsed since 

inoculation of the fungal spore suspension as the rate of disease progression. Visible and 

hyperspectral data were collected from leaves with two-day intervals for 18 days after 

inoculation and before the appearance of visible symptoms of the disease. The results showed 

that by extracting features from the disease's hyperspectral signature identified in previous 

research (450, 550, 650, and 900 nm), the random forest method optimized with the Harris 

hawk’s algorithm can detect the occurrence of the disease only six days after inoculation with 

an accuracy, precision, and recall of 97, 92, and 94 %, respectively. Also, the random forest 

optimized with the particle swarm optimization was able to correctly predict the disease 

progression in the first eight days after inoculation with a coefficient of determination and 

mean squared error of 0.91 and 0.011, respectively. Compared to the performance of 

hyperspectral data, the data obtained from the analysis of visible images showed a much 

weaker performance. The findings of this study showed that hyperspectral image analysis can 

be a powerful tool in the early detection and prognosis of plant diseases. 
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EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction: 

Early blight caused by Alternaria alternata, is one of the most prevalent and destructive fungal disease 

in tomato plants. Timely and accurate detection is critical for minimizing yield losses. However, conventional 

and molecular diagnostic methods are often time-consuming, costly, or require visible symptom development. 

In recent years, hyperspectral imaging (HSI) has emerged as a powerful, non-destructive technique for early 

detection of plant stresses. Numerous studies have demonstrated the high accuracy of this method in detecting 

fungal diseases, including early blight. However, most of these investigations have primarily focused on the 

binary classification of disease presence or absence. The present study aimed to determine the occurrence and 

severity (prognosis) of the disease caused by a fungal pathogen, using RGB and hyperspectral imaging in 

tomato plants. The primary objective was to develop a robust and accurate predictive model by applying 

machine learning algorithms to features extracted from the image data, aiming to assess disease severity with 

high performance and minimal error. 

Material and Methods 
Tomato seedlings were grown under controlled greenhouse conditions and artificially inoculated with 

spore suspension of Alternaria alternata. From day 2 to day 18 after inoculation, hyperspectral and RGB 

images were captured from healthy and infected leaves at two-day intervals. Image data were pre-processed 

by background removal, disease region segmentation, and extraction of color, textural, and morphological 

features. Four key hyperspectral bands (450, 550, 650, and 900 nm), previously identified as effective for early 

disease detection, were selected for spectral signature. Three machine learning models—artificial neural 

network (ANN), random forest (RF), and support vector machine (SVM) were employed, and their 

hyperparameters were optimized using four metaheuristic algorithms: genetic algorithm, particle swarm 

optimization, whale optimization algorithm, and Harris hawks optimization. The objective was to maximize 

classification accuracy of disease presence and minimize prediction error for disease progression severity. 

Models were evaluated using five-fold cross-validation, and their performance was assessed based on 

accuracy, precision, and recall (in the detection of the occurrence of the disease), as well as mean squared error 

(MSE) and coefficient of determination (R²) (in the detection of severity of the disease). 
Results and Discussion 

The results showed that by extracting features from the disease's hyperspectral signature identified in 

previous research (450, 550, 650, and 900 nm), the random forest method optimized with the Harris hawks 

algorithm can detect the occurrence of the disease only six days after inoculation with an accuracy, precision, 

and recall of 97, 92, and 94 %, respectively. Also, the random forest optimized with the particle swarm 

optimization was able to correctly predict the disease progression in the first eight days after inoculation with 

a coefficient of determination and mean squared error of 0.91 and 0.011, respectively. Compared to the 

performance of hyperspectral data, the data obtained from the analysis of RGB images showed a much weaker 

performance. RGB features were less sensitive at earlier stages of infection, whereas hyperspectral data 

enabled detection even before visible symptoms appeared. The detection accuracy with RGB images remained 

only around 70% even 18 days after disease transmission.  

Conclusion 

This study underscores the potential of integrating hyperspectral imaging with machine learning for the 

early and accurate detection of fungal diseases in tomato plants. In comparison with hyperspectral imaging, 

the outcomes of RGB image analysis exhibited markedly lower performance, emphasizing the critical role of 

hyperspectral data in the precise detection and monitoring of plant diseases. Based on the findings, the random 

forest model, optimized using the Harris hawks algorithm, demonstrated high efficiency in the early and rapid 

detection of the disease, potentially contributing significantly to informed management decisions and timely 

agricultural interventions. 
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  های کلیدی:واژه

  ،یفراابتکار یهاتمیالگور
  ،یجنگل تصادف

  ون،یسوسپانس یزنهیما
  ،یهوش مصنوع

 .نیماش یریادگی

 هازودهنگام آن ییشناسا یبرا یفرنگگوجه عیشا یقارچ یهایماریب یبرخ یفیط یامضا نیشیپ قاتیاگرچه در تحق
عدم  ایوقوع  ییعموماً تنها به شناسا قاتیتحق نیاست، اگزارش شده یفیفراط ریپردازش تصاو هایروش کمک به

شده است  یسع ق،یتحق نیدر ا ن،یدهند. بنابراینم صیرا تشخ یماریب شرفتیمحدود هستند و شدت پ یماریوقوع ب
لکه یماریزودهنگام ب صیعلاوه بر تشخ اهان،یبرگ گ یهانمونه یفیو فراط RGB یرنگ ریتصاو لیبه کمک تحل

اسپور  ونیسوسپانس زنیهیشده از ما ی، مدت زمان سپرAlternaria alternata یبا عامل قارچ یفرنگگوجه موجی
 یزنهیروز پس از ما 18به مدت  یفیو فراط یمرئ یهاشود. داده ینیبشیپ زین یماریب شرفتیپ زانمی عنوانقارچ به

نشان داد که به  جی. نتادیگرد آوریجمع هااز برگ انیروز در م کی صورتبه ،یماریب یاز بروز علائم ظاهر شیو پ
و  650، 550، 450شده است ) ییناساش نیشیپ قاتیکه در تحق یماریب یفیفراط یاز امضا هایژگیکمک استخراج و

را تنها پس از گذشت  یماریوقوع ب تواندیم سیهر نیشاه تمیبا الگور شدهنهیبه ینانومتر(، روش جنگل تصادف 900
جنگل  تمیالگور ن،یدهد. همچن صیدرصد تشخ 94، و 92، 97 بترتیبه یابیبا دقت، صحت و باز یزنهیشش روز از ما

در هشت روز اول پس از  یماریب شرفتیپ زانیم حیصح ینیبشیپ ییتوده نقاط، توانا تمیالگوربا  شدهنهیبه یتصادف
 یهابا عملکرد داده سهیرا نشان داد. در مقا 011/0و  91/0 بترتیبه یمربعات خطا نیانگیو م نییتب بیبا ضر یزنهیما

پژوهش  نیا جیرا نشان داد. نتا یترفیضع تبعملکرد به مرا یمرئ ریتصاو لیبه دست آمده از تحل یهاداده ،یفیفراط
 شرفتیپ زانیم صیو تشخ یآگاهشیقدرتمند در پ ابزاری عنوانبه تواندیم یفیفراط ریاستفاده از تصاو دهدینشان م

 کارآمد باشد. یاهیگ هاییماریب
 

 موجیلکه یماریب شرفتیپ زانیم صیو تشخ آگاهیشی( پ1404) ،یعل ؛یمحسن، افشار ان؛یزدانی وان،یک ان؛یلیپور وکنژد؛ فاطمه، رهنما؛ کامران، آصف یسلطان: استناد

-99(، 3) 56 ایران، مجله مهندسی بیوسیستم ایران، یفیو فراط یمرئ ریتصاو لیبا استفاده از تحل Alternaria alternata یبا عامل قارچ فرنگیگوجه
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 دمه مق
شود. ایجاد می  .Alternaria sppهای مختلف قارچفرنگی است که توسط گونههای گوجهترین بیماریاز مهمموجی یکی بیماری لکه

ها در بین ز آن، این لکهشود و پس اها ظاهر میای تیره تا سیاه رنگ بر روی برگهای حلقوی قهوهصورت لکهعلائم این بیماری به
دیده شود،  های مختلف گیاه(. اگرچه علائم بیماری ممکن است در بخشPrasad and Upadhyay, 2010شوند )ها خشک میرگبرگ

وی متخصص برای پایش مزرعه گیرند و این امر نیازمند حضور مداوم نیرها برای تشخیص بیماری مورد استفاده قرار میاما عمدتاً برگ
رند، اما های گیاهی دابالایی در شناسایی بیماریهای تشخیص مولکولی، دقت (. روشMohammad Zamani et al., 2023است )

های بندی بیماریی و طبقهماشین و پردازش تصویر که برای شناسای هایی مانند بیناییبر و پرهزینه هستند. از سوی دیگر، روشزمان
 ,.Cruz et alافته باشد )یگسترش هستند که بیماری در گیاه  روند، تنها زمانی قابل استفادهکار میگیاهی براساس علایم ظاهری به

2017; Momeni et al., 2022 .) 
 1ها است، تصویربرداری فراطیفیها، نخستین گام حیاتی در کاهش خسارات ناشی از آنجا که تشخیص زودهنگام و دقیق بیماریاز آن

محصولات کشاورزی توسعه یافته است های زیستی و غیرزیستی در گیری برای بررسی زودهنگام تنشطور چشمدر دو دهه اخیر به
(Abdulridha et al., 2022; Hariharan et al., 2023; Javidan et al., 2022; 2024.) تصویربرداری فراطیفی با ثبت  هایدوربین

محسوب ی های گیاهبندی بیماریسازی و طبقهشناسایی، تشخیص، مدل دقیق برای یابزارهایمنطقه وسیعی از طیف الکترومغناطیسی، 
میلادی در آمریکا مورد استفاده قرار گرفت و از سال  70این فناوری برای اولین بار در اواخر دهه  (.Moghadam et al., 2017شوند )می

های گیاهی، از جمله دور بیماری های سنجش از راهدر میان روش (.Gao and Smith, 2015استفاده از آن گسترش پیدا کرد ) 1989
دلیل قدرت تفکیک مکانی و طیفی بالا، برتری قابل توجهی نسبت به اری طیفی، چندطیفی و فراطیفی، تصویربرداری فراطیفی بهتصویربرد

 Luvisi and Ampatzidis, 2016; Hariharan et al., 2019; Javidanو چندطیفی دارد ) RGBها از جمله تصویربرداری سایر روش

et al., 2023 .)ها، ترکیبات شیمیایی دانههای بیوشیمیایی و فیزیولوژیکی برگ مانند رنگتواند با ادغام طیف و تصویر، پاسخاین فناوری می
(. تصویربرداری فراطیفی با ثبت صدها باند Xuan et al., 2022و محتوای آب را تحلیل کرده و بین نواحی سالم و بیمار تمایز قائل شود )

های انتخاب ویژگی ها را از طریق تلفیق با الگوریتمترین طول موجن قرمز، امکان شناسایی حساسطیفی در نواحی مرئی و نزدیک مادو
های گیاهی، شکل، آمار توصیفی و اطلاعات بافتی گیاه را ممکن هایی نظیر بازتاب طیفی، شاخصآورد. این امر، استخراج ویژگیفراهم می

دهد و به مدیریت مؤثرتر آن ارائه می تری از وضعیت بیماریدرک جامعهای گیاهی، ریبا معرفی امضای طیفی بیماسازد که در نهایت می
زمان بررسی هم ،و تحلیل تصویر سنجی نوری(. همچنین این روش با تلفیق طیفAmpatzidis and De Bellis, 2017کند )کمک می

 (. Cheshkova, 2022سازد )های فیزیولوژیکی و مورفولوژیکی گیاه را ممکن میویژگی
و  موجیلکه هایبیماری زودهنگام تشخیص های فراطیفی درروش تحلیل دادهبررسی  اب (Xie et al., 2015در یکی از تحقیقات، )

 Yuanموفق دانستند. در تحقیق دیگری، )درصد  100تا  1/97با دقت را ، آنفرنگیگوجه در Phytophthora infestansناشی از بادزدگی 

et al., 2019) 754و  686، 542 هایموجنانومتر، طول 1000–400 با تحلیل تصاویر در محدوده ،چای آنتراکنوز بیماریای روی در مطالعه 

قرار ها برگ زمینهپستحت تأثیر  ،نشان دادند که دقت تشخیصهمچنین ها آنهای حساس شناسایی کردند. باند عنوانرا به نانومتر
از  Alternaria alternataسیاه گلابی ناشی از قارچ برای شناسایی بیماری لکه (Pan et al., 2019) دیگر، ای. در مطالعهگیردنمی

ترین روش تحلیل این تصاویر معرفی عنوان مؤثردرصد به 5/97را با دقت  2بردارپشتیبانتصویربرداری فراطیفی استفاده کردند و مدل ماشین
 . نمودند

باکتریایی های مختلفی مانند لکهاز فناوری تصویربرداری فراطیفی برای تشخیص زودهنگام بیماریهمچنین، مطالعات متعددی 
(، بیماری ناشی از قارچ Fusarium spp.( )Mahlein et al., 2019بلایت سنبله گندم ) ،(1401فرنگی )عباسی و همکاران، گوجه

Burkholderia cepacian ( در پیازWang et al., 2012و پوس ) یدگی ریشه چغندرقند با عاملRhizoctonia solani (Barreto et 

al., 2020) ،بهره گرفتند. در همین راستا (Abdulridha et al., 2020)  1020تا  380با استفاده از تصویربرداری فراطیفی در محدوده 
 درصد تشخیص دادند. همچنین 89با دقت  ، بیماری سفیدک پودری کدو را3شعاعیپایه نانومتر و الگوریتم یادگیری ماشین تابع

                                                                                                                                                                                
1. Hyperspectral 

2. Support vector machine 

3. Radial basis function  
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(Azadshahraki et al., 2022با تحلیل مؤلفه )فرنگی موجی گوجههای اصلی و شبکه عصبی مصنوعی، موفق به شناسایی بیماری لکه
لیکن روند فرنگی پیشنهاد دادند. های گوجهعنوان جایگزین مناسبی برای تشخیص بیماریدرصد شدند و این روش را به 100تا  93با دقت 

 شدت میزان بیماری، مطالعه نگردید.
 Botrytisشامل  فرنگی،گوجه در شایع قارچی بیماری چهار تشخیص برای جدید رویکردی (Javidan et al., 2024همچنین، )

cinerea، Fusarium oxysporum، A. alternata و Alternaria solani، اریتصویربرد از استفاده با RGB (مرئی )400) فراطیفی و-
 هایویژگی و شدند تولید برگ هاینمونه از هاداده مجموعه. دادند انتقال بیماری ارائه از پس اول روز 11 در گیاه هایبرگ از( نانومتر 950

 با تصادفی جنگل ، مدلRGB تصاویر برای نتایج نشان داد .شدند استخراج ماشین یادگیری هایمدل آموزش برای شکلی و بافتی آماری،
 زنی توانایی تشخیص بیماری را دارد.پس از مایه 11 و 9 ،7 ،5 ،3 ،1 روزهای در درصد 87 و 83 ،77 ،75 ،71 ،65 ترتیببه بندیطبقه نرخ

 هایویژگی لاپلاسین، امتیاز روش. تیاف افزایش روز یازدهم درصد در 98 به اول روز درصد در 86 از بندیطبقه دقت فراطیفی، تصاویر برای
 نانومتر 905 در معیار انحراف و رنانومت 746 در همبستگی نانومتر، 600 در آنتروپی نانومتر، 841 و 550 در انرژی شامل بافت تصویر، کلیدی

 .کرد شناسایی داشتند، بیماری تشخیص در را سهم بیشترین که را
تواند عملکرد مدل را در طی فرآیند یادگیری ها میهستند که انتخاب بهینه مقدار آن 1های یادگیری ماشین دارای اَبَرپارامترهاییمدل

توان با استفاده از سازی مقادیر اَبَرپارامترها را می(. بهینهSchratz et al., 2019; Pannakkong et al., 2022طور چشمگیری ارتقا دهد )به
کار ای برای این منظور بهطور گستردههای فراابتکاری مبتنی بر هوش جمعیتی بهشهای اخیر، روهای مختلفی انجام داد. در سالروش

است که  ی تشکیل شدهتصادف یهااز کروموزوم یامجموعه(. الگوریتم ژنتیک از Asefpour Vakilian, 2022; 2023اند )گرفته شده
 که ییها، کروموزومشوندتکرارهای متوالی که نسل نامیده می یکند. در طیم فیرا توص یسازنهیمسئله بهیک  یممکن برا یهاحلراه

حل که احتمالاً به راه یبعد یهادر نسل دیفرزندان جد تولید یمانند و برامیزنده  کنند،تابع برازندگی را ایجاد می تری ازمناسب ریمقاد
الگوریتم توده نقاط، یک جمعیت اولیه از نقاط تصادفی در فضای پاسخ در . (Katoch et al., 2021) ندشومی استفادههستند،  ترکینزدبهینه 

کنند، در حالی که سایر نقاط با دهند، به مقدار کمی در فضای پاسخ حرکت میتری را ارائه میشوند. نقاطی که جواب مناسبانتخاب می
شوند گرایی تمام نقاط به یک نقطه بهینه مینجر به همکنند. این فرآیند در نهایت مسرعت بیشتری به سمت این نقاط شروع به حرکت می

(Wang et al., 2018 .) 
شده الهام گرفته دار های کوهانرفتار شکار نهنگ ازیعت است که طب مبتنی برسازی نهنگ یک الگوریتم فراابتکاری الگوریتم بهینه

جواب بهینه مسئله( حرکت  نمایانگرها به دور طعمه )نهنگ که طی آن احاطه کردن طعمه :استدو فاز اصلی شامل الگوریتم این است. 
طعمه حرکت موقعیت مارپیچی به سمت  الگوییها با نهنگن، که در آ حرکت مارپیچی به سمت طعمهو  کنندکنند و آن را محاصره میمی

از رفتار شکار  نیز سازی شاهین هریسبهینهالگوریتم  .(Mirjalili and Lewis, 2016) کنندو موقعیت خود را نسبت به آن بهینه می کرده
و این الگوریتم نیز بر  کنندعمه را محاصره و شکار میط ،به صورت گروهی پرندگانهای هریس الهام گرفته است. این گروهی شاهین

به دنبال نواحی  صلی است: فاز جستجو که در آنامرحله سازی شاهین هریس دارای دو الگوریتم بهینه همین اساس طراحی شده است.
های یافت شده در فاز جستجو برداری که در آن به دنبال بهبود جوابفاز بهره گردد وجدید و امیدوارکننده در فضای مسئله می

این  .گیردصورت می طعمهشدت انرژی فرار  کلیدی به نام راساس متغیریبرداری ببهره مرحلهجستجو به  مرحلهانتقال از  پردازد.می
 کند تا بتواند به بهترینسازی میمختلف شبیه ه در مراحلبه طعم ها مانند تعقیب، محاصره و حملهرفتارهای مختلف شاهین ،الگوریتم

  .(Heidari et al., 2019) جواب دست یابد
در دهه اخیر انجام های قارچی ای شناسایی زودهنگام بیماریههای فراوانی بردهد اگرچه پژوهشبررسی تحقیقات پیشین نشان می

دهند. ماری را تشخیص نمیشده است، این تحقیقات عموماً تنها به شناسایی وقوع یا عدم وقوع بیماری محدود هستند و شدت پیشرفت بی
ی در کاهش خسارات ناشی های گیاهی، اولین گام حیاتبا توجه به این که تشخیص میزان پیشرفت بیماری در کنار تشخیص صحیح بیماری

ده سلامتی شود )عباسی و های مدیریتی اشتباه، کاهش تولید محصول و بازگیریتواند منجر به تصمیمآن است و تشخیص نادرست می از
بیماری  ن اسپور )هاگ( قارچ عاملزنی سوسپانسیوزمان سپری شده از مایه(، این پژوهش با هدف شناسایی صحیح مدت1401همکاران، 

 انجام شد.  RGBز دوربین فراطیفی و نوان نشانگر شدت پیشرفت بیماری با استفاده از تحلیل تصاویر حاصل اعفرنگی بهموجی گوجهلکه

                                                                                                                                                                                
1. Hyperparameters 
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 هامواد و روش

 کاشت گیاه

فرنگی پس از آماده سازی اولیه مراحل ذیل در گلخانه تحقیقاتی دانشگاه علوم کشاورزی و منابع طبیعی گرگان های گوجهابتدا گیاهچه
درصد ضدعفونی شده و با آب  5/0ثانیه با محلول هیپوکلریت سدیم  60فلات به مدت اچفرنگی رقم سیبذرهای گوجه کشت داده شدند.

روز  2درجه سلسیوس در  121مقطر استریل شستشو داده شدند. سپس بذرها در سینی نشا حاوی خاک استریل )اتوکلاو شده در دمای 
 2مورد استفاده شامل ماسه، خاک برگ و خاک مزرعه به نسبت مساوی بود. پس از گذشت دقیقه( کاشته شدند. خاک  30متوالی به مدت 

درجه سلسیوس نگهداری شدند  25تا  18درصد و دمای  80های یک کیلوگرمی منتقل شدند و در گلخانه با رطوبت هفته، نشاها به گلدان
 الف(. 1)شکل برداری پیدا کنندتا سطح برگ مناسبی برای نمونه

 قارچ بیمارگر تهیه

آوری فرنگی اطراف شهر گرگان جمعموجی از مزارع گوجههای مشکوک به بیماری لکهبه منظور تهیه و جداسازی قارچ بیمارگر، ابتدا نمونه
( کشت داده PDAزمینی دکستروز آگار )کشت سیبهای پتری حاوی محیطها پس از انتقال به آزمایشگاه، بر روی تشتکشدند. نمونه

های کشت داده شده، ب(. از بین نمونه1روز نگهداری شدند )شکل  5تا  3درجه سلسیوس به مدت  25د. سپس در انکوباتور در دمای شدن
( شناسایی شد که برای Hatamzadeh et al., 2023) THENG-tspبا استفاده از کلید شناسایی و روش مولکولی  A. alternataقارچ 

 اده شد.ای از آن استفمطالعه گلخانه

 فرنگی در گلخانهانتقال بیماری به گیاه گوجه

اسپور )هاگ(  510با غلظت  A. alternata برگی، سوسپانسیون قارچ بیمارگر 8تا  6فرنگی در مرحله منظور انتقال بیماری به گیاهان گوجهبه
، آب مقطر سترون روی شاهد تیمار دراشی شد. پهای هوایی برگ گیاه که خراش سطحی داده شده بودند، محلوللیتر روی اندامدر میلی

درصد به سوسپانسیون اسپور بیمارگر  05/0به میزان  20های هوایی گیاه، توئینشد. برای استقرار بهتر اسپورها در سطح اندام ها پاشیدهبوته
ها حفظ شود پوشانده شدند تا رطوبت آناتیلن از جنس پلی پلاستیک شفاف باها گلدان، پاشیتا سه روز پس از محلولاضافه شد و 

 گلدان برای شاهد سالم، در نظر گرفته شد.  50گلدان برای تیمار حاوی قارچ بیماگر و  50ج(. برای انجام آزمایش، 1)شکل
 

    
-کشت سیبدر محیط A. alternataهای اصلی در گلخانه، )ب( پرگنه قارچ فرنگی دو هفته پس از انتقال نشاء به گلدان. )الف( گیاهان گوجه1شکل 

 A. alternataپاشی با سوسپانسیون اسپور اتیلن پس از محلولها با پلاستیک پلیدهی گلداندکستروزآگار و )ج( پوششزمینی
 

 و فراطیفی  RGBتهیه تصاویر مرئی 

موجی مشاهده شد سوسپانسیون اسپور قارچ بیمارگر تا روز هجدهم که علائم ظاهری لکهزنی ، از روز دوم پس از مایهصاویربرای تهیه ت
فراطیفی دوربین  زبا استفاده ا منتقل شده و آزمایشگاه به آلودهبرگ  20سالم و  برگ 20صورت یک روز در میان، تعداد به (،2)شکل 

(Hyspim HSI-Vis_Nir-15fps)تصاویرهمچنین،  .مورد عکسبرداری قرار گرفتندنانومتر  950تا  400با محدوده طیفی  ، سوئد RGB 

. نورپردازی برای هر دو ، سامسونگ، کره جنوبی( گرفته شدS20)گلکسی  مگاپیکسل 12با یک تلفن همراه مجهز به دوربین ها از برگ
ها استفاده شد. برای تیره برای نمونهزمینه شده در بالای برگ تأمین شد و از یک پس توسط دو منبع هالوژن نصب نوع تصویربرداری

های هالوژن در داخل آن قرار گرفتند. فاصله بین جلوگیری از تداخل نوری، یک محفظه تاریک کوچک آماده شد که دوربین و لامپ

 ج با
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ی از ایجاد سایه شده قابل مشاهده باشد. برای جلوگیرمتر بود تا کل مساحت هر برگ در تصاویر ثبتیسانت 25های برگ و دوربین نمونه
، از کاغذ سفید برای کالیبره کردن بازتاب برگ .(3)شکل  نصب شدند یافقسطح درجه نسبت به  45های هالوژن در زاویه در تصاویر، لامپ

 عکس گرفتهاز این کاغذ سفید بار دقیقه یک 10استفاده شد. هر  استانداردی که توسط شرکت سازنده دوربین فراطیفی توصیه شده بود،
 ا گذشت زمان تغییر کند. نور ممکن بود بتابش منبع شدت شد تا دوربین مجدداً کالیبره شود، زیرا می

 

   
 )الف(                                                                           )ب(

چ بیمارگر و بروز زنی با سوسپانسیون اسپور قارهجده روز از مایهفرنگی پس از گذشت . )الف( برگ شاهد سالم و )ب( برگ بیمار گیاه گوجه2شکل 

 علائم ظاهری بیماری 

 

 
 سوئد(، Hyspim HSI-Vis_Nir-15fpsفراطیفی )دوربین فرنگی با های گیاه گوجهبرداری از برگ. عکس3شکل 

 RGB  بندی بیماری در تصاویرخشب

حذف هرگونه  این مرحله، یادگیری ماشین است. هدفآموزش های تصویر برای در استخراج ویژگی گام بسیار مهمیک  ،زمینهحذف پس
بندی پیکسلی و تشخیص لبه برای حذف ترکیبی از خوشه ،این مطالعهدر تصویر است. استخراج شده از های احتمالی در ویژگی 1فهنو

برای  Canny سپس از الگوریتم د وویر استخراج شاباند رنگ سبز از تصزمینه، ابتدا تنها برای حذف پس .شد انجامزمینه خودکار پس
در مرحله بعد، استفاده شد.  تصویردر برای پر کردن فضاهای خالی  اتساع مورفولوژیکی از عملیاتپس از آن،  .ها استفاده شدتشخیص لبه

ها، از الگوریتم بندی نواحی سالم و بیمار برگبرای بخش د.دست آیزمینه بهبدون پس یتا تصویر پر شد در تصویر ماندههای باقیحفره
خوشه مربوطه مرکز شی در تصویر و  هرمجموع مربعات فاصله بین  سازیمینهاستفاده شد. این روش بر اساس ک K-means بندیخوشه

صورت دهنده بیماری( بهنشان )شماره خوشه means-K بندیدر خوشه )ROI (2نظردر این مطالعه، انتخاب ناحیه مورد  .کندعمل می
گذاری بین رنگ ناحیه بیماری )علائم( و دست آمد که شامل آستانهبه (Javidan et al., 2024) شده توسطخودکار و مشابه روش ارائه
 .رنگ ناحیه سالم برگ است

 فراطیفیتصاویر کارگیری امضای طیفی بیماری در به

پردازش دارد. از آنجا که امضای طیفی بیماری قارچی مورد بسیار زیاد داده نیاز به چندین مرحله پیشدلیل حجم تحلیل تصاویر فراطیفی به
های تشخیص زودهنگام ای گزارش گردیده است که مؤثرترین ویژگی( به گونهJavidan et al., 2024مطالعه در این تحقیق توسط )

                                                                                                                                                                                
1. Noise 

2. Region of interest 
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های اند، باندهای مذکور از تصاویر فراطیفی استخراج گردید تا ویژگیایی شدهنانومتر شناس 900و  650، 550، 450های بیماری در طیف
 تصویر در این باندها محاسبه شوند. 

 هاستخراج ویژگیا 

شده از های بافتی استخراج)میانگین، بیشینه، انحراف معیار، میانه( و ویژگی سطح خاکستریهای آماری توصیفی یژگیدر این پژوهش، و
مانند کنتراست، همبستگی، انرژی، یکنواختی، میانگین، انحراف معیار، آنتروپی، میانگین ( GLCM) 1سطوح خاکستری یشامدپماتریس هم

استخراج شدند.  RGB طیفی و از هر باند رنگی در مدلهای چهارگانه تصاویر فرااز باند 3ی، چولگ2، واریانس، نرمی، کشیدگیشهمربع ری
ای بودن، شاخص ها، شاخص کشیدگی، دایرهمساحت، محیط، تعداد اشیا، طول محور اصلی و فرعی لکههای شکلی نظیر همچنین، ویژگی

برابر با همسایگی ، فاصله و جهت GLCMهای بافتی از ماتریس در حین استخراج ویژگی .شدندای، شاخص فشردگی نیز استخراج دایره
 (.Asefpour Vakilian and Massah, 2017)درجه در نظر گرفته شد  صفرپیکسل و  1

 یادگیری ماشینهای وشر

 و رگرسیون بهره گرفته شد. بندیطبقههای ترتیب از روشدر این مطالعه برای تشخیص وقوع بیماری و سنجش شدت پیشرفت آن به
نحوه اختصاص برچسب کلاس به  آموزشبرای  و شودکاوی و یادگیری ماشین محسوب میداده در های اصلییکی از زیرشاخهبندی طبقه
شود و هدف آن کم کردن خطای بینی یک متغیر پیوسته استفاده میشود، در حالی که از رگرسیون برای پیشمیهای ورودی استفاده نمونه

 بردار پشتیبانو ماشین  5، جنگل تصادفی4مطالعه، از سه مدل شبکه عصبی مصنوعیدر این  بینی شده و داده مشاهداتی است.بین داده پیش
 (.4بندی و هم برای رگرسیون کاربرد دارند، استفاده شد )شکل که هم برای طبقه

 
 . روش یادگیری ماشین مورد استفاده در این مطالعه4شکل 

 

ای عنوان شبکه عصبی مصنوعی در نظر گرفته شد. بربه 6لایه از نوع پرسپترون با الگوریتم یادگیری لونبرگ مارکوارتیک شبکه سه
 20( بهره گرفته شد. همچنین، الگوریتم جنگل تصادفی با حداکثر 8تابع پایه شعاعی )گاوسی 7توسعه مدل ماشین بردار پشتیبان از کرنل

ها در لایه یادگیرنده و نرخ یادگیری در شبکه عصبی (. در این مطالعه، تعداد نرونSamadi et al., 2024کار گرفته شد )سطح هرس به
ها و والدین در الگوریتم جنگل تصادفی، امتر کرنل و ضریب هزینه در ماشین بردار پشتیبان و همچنین کمینه تعداد برگمصنوعی، پار

گ، و عنوان اَبرَپارامترها بهینه شدند. در این پژوهش، چهار الگوریتم فراابتکاری شامل الگوریتم ژنتیک، الگوریتم توده نقاط، الگوریتم نهنبه

                                                                                                                                                                                
1. Grey-level co-occurrence matrix 

2. Kurtosis 

3. Skewness 

4 Artificial neural network 

5. Random forest 

6. Levenberg–Marquardt learning algorithm  

7. Kernel 

8. Gaussian kernel 
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 سازی مورد استفاده قرار گرفتند. هریس برای بهینهالگوریتم شاهین 
بندی سازی دقت طبقهای تعریف شد که هدف آن بیشینهسازی به گونههای بهینهبرازندگی برای الگوریتمتابع در این پژوهش، 

سازی پیاده آن باشد. بینی شدهسازی خطای تفاوت بین شدت واقعی پیشرفت بیماری و مقدار پیشصحیح تشخیص وقوع بیماری و کمینه
ها، از روش اعتبارسنجی شد. برای آموزش و ارزیابی مدل انجام MATLABافزار نویسی نرمهای یادگیری ماشین در محیط برنامهالگوریتم

اول، یک بخش شوند و در مرحله های پایگاه داده به پنج بخش مساوی تقسیم میتایی استفاده گردید. در این روش، تمامی دادهمتقابل پنج
شوند. در مرحله دوم، بخش کار گرفته میعنوان آزمون انتخاب شده، در حالی که چهار بخش دیگر برای آموزش ماشین بهها بهاز این داده
هر بخش،  شود تاشوند. این فرآیند پنج بار تکرار میها مجدداً برای آموزش استفاده میشود و مابقی دادهعنوان آزمون انتخاب میدیگری به

های آزمون این است های دیگر مانند انتخاب تصادفی دادهعنوان آزمون در نظر گرفته شده باشد. مزیت این روش نسبت به روشبار بهیک
شود. گیرند، که موجب افزایش اعتبار نتایج ارزیابی میبار در فرآیند آزمون مورد استفاده قرار میهای موجود حداقل یککه تمامی داده

دهنده عدم وقوع ها نشانآید. نزدیک بودن عملکرد مدل برای تمام بخشعملکرد ماشین از میانگین عملکردها برای هر بخش به دست می
های ها، علاوه بر دادههای موضعی است. از آنجا که شبکه عصبی مصنوعی، برخلاف سایر مدلبرازش و عدم گیر افتادن مدل در کمینهبیش

های آموزش به فرآیند درصد از داده 20های اعتبارسنجی برای تنظیم و پایش فرآیند آموزش نیاز دارد، در هر تکرار، ه دادهآموزش و آزمون ب
)رابطه  3( و بازیابی2)رابطه  2(، صحت1)رابطه  1بندی از معیارهای دقتها در طبقهاعتبارسنجی اختصاص یافت. برای ارزیابی عملکرد مدل

های عنوان شاخص( به5( )رابطه 2R( و ضریب تبیین )4( )رابطه MSEنین، در مسائل رگرسیون، میانگین مربعات خطا )( استفاده شد. همچ3
 (Li and Asefpour Vakilian, 2025ها مورد استفاده قرار گرفتند )ارزیابی عملکرد ماشین
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 (5رابطه 

بینی پیش  FP،های منفیبینی درست برای نمونهپیش TNی، آلوده به بیمارهای بینی درست برای نمونهپیش TPکه در این روابط، 
ی است مقدار مشاهدات ox آلوده به بیماری قارچی،های بینی اشتباه منفی برای نمونهپیش FNبدون آلودگی، و های اشتباه مثبت برای نمونه

بینی شده این مدت زمان توسط مقدار پیش pxزنی بر حسب روز(، پری شده از مایهسبینی شود )مدت زمان که باید توسط ماشین پیش
ها استفاده شد، پنج تایی برای آموزش و آزمون ماشینآنجا که از روش اعتبارسنجی متقابل پنجها است. از تعداد کل نمونه nماشین است، و 

 ها، میانگین این اعداد در این تحقیق گزارش گردید.عدد برای هر یک از این معیارهای ارزیابی به دست آمد که برای مقایسه ماشین

 نتایج و بحث

 RGBاطیفی و بندی بیماری به کمک تصاویر فرنتایج طبقه

هایی برای هر دو گروه از ، مجموعه دادهRGBفراطیفی و  های آماری توصیفی رنگ، بافت و شکل از تصاویرپس از استخراج ویژگی
بندی بیماری را با طبقه معیارهای ارزیابی، 1جدول . سالم انجام گرفت های بیمار وبرگبندی برای شناسایی تصاویر ساخته شد و طبقه

 .دهدنشان می اول تا هجدهم در روزهای RGBفراطیفی و  های تصویربرداریهای مختلف یادگیری ماشین و بر پایه دادهاستفاده از مدل

                                                                                                                                                                                
1. Accuracy 

2. Precision 

3. Recall 
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 لف(
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س از انتقال بیماری تایی را در روزهای پ 5میانگین معیارهای ارزیابی مدل برای پنج بخش در فرآیند اعتبارسنجی متقابل  1جدول 
برازش در حین یادگیری مدل دهد. مقادیر این معیارها برای هر پنج بخش تقریباً مشابه یکدیگر بود که تأییدکننده عدم وقوع بیشنشان می

کرد بهتری های یادگیری ماشین مورد بررسی، عملدر تمام مدل فراطیفیهای بندی با استفاده از داده، طبقه1 براساس نتایج جدولاست. 
دلیل ها با گذشت زمان بهبود یافته است، که این بهبندی در تمامی مدلداشته است. همچنین، عملکرد طبقه RGB هاینسبت به داده

 هر سه معیار ارزیابی، شانزدهم به بعدروز  از .ها استهای آلوده در سطح برگپیشرفت و گسترش بیماری در گیاهان آلوده و افزایش ناحیه
به بیش از  ماشین بردار پشتیبانشبکه عصبی مصنوعی، جنگل تصادفی و  مدلهر سه در  فراطیفی بندی بیماری با استفاده از تصاویرهطبق
درصد رسیده است. جدول  70روز به عددی تقریباً برابر با  18حتی پس از  بندیطبقه معیارهای، RGBبرای تصاویر درصد رسیده است.  90
تواند وقوع بیماری را تنها شده با الگوریتم شاهین هریس میهای فراطیفی، روش جنگل تصادفی بهینهبه کمک داده دهد کهنشان می 1

های رسد ویژگیدرصد تشخیص دهد. به نظر می 94، و 92، 97ترتیب زنی با دقت، صحت و بازیابی بهپس از گذشت شش روز از مایه
 ,.Xie et al) مطالعه درراج شد، توانایی مناسبی در تعیین بیماری در تصاویر فراطیفی داشتند. محدودی که در این مطالعه از تصاویر استخ

دیررس( متمرکز بود، به لکه و  موجیفرنگی )لکهبرای دو بیماری گوجه فراطیفیشده از تصاویر که بر هشت ویژگی بافتی استخراج (2015
از روند بیماری  انهتحلیل روز بودند و های بافتی را بررسی کردهها تنها ویژگیحال، آن. با این نددست یافتدرصد  78بندی حدود دقت طبقه

دهد که استفاده از طورکلی، این پژوهش نشان میبه .را با یکدیگر مقایسه نکردند فراطیفیو  RGB نداشتند و همچنین عملکرد تصاویر
بندی بسیار تواند به طبقهمیادفی فت و شکل( و استفاده از مدل جنگل تصها )رنگ، باهمراه با استخراج جامع ویژگی فراطیفیتصاویر 

 .های گیاهی منجر شودتر و مؤثرتری از بیماریدقیق
 

مرئی و  های تصویربرداریهای مختلف یادگیری ماشین و بر پایه دادهبا استفاده از مدل موجیلکه بندی بیماریطبقه . معیارهای ارزیابی1جدول 

 اول تا هجدهم پس از انتقال بیماری در گلخانه. تمام اعداد بر حسب درصد هستند. در روزهایفراطیفی 

نوع 

 تصویر

مدل 

یادگیری 

 ماشین

نوع 

سازی بهینه

 ماشین

معیار 

 ارزیابی

 روزهای پس از انتقال بیماری

 هجدهم شانزدهم چهاردهم دوازدهم دهم هشتم ششم چهارم دوم

 فراطیفی

شبکه عصبی 
 مصنوعی

 الگوریتم ژنتیک

 95 94 94 94 93 93 88 80 71 دقت

 90 91 90 90 90 91 89 80 53 صحت

 94 94 94 93 93 86 86 80 55 بازیابی

الگوریتم توده 
 نقاط

 98 97 97 96 90 89 88 79 51 دقت

 94 94 94 89 88 87 85 77 53 صحت

 96 96 95 88 87 87 87 85 61 بازیابی

الگوریتم شاهین 
 هریس

 95 95 96 96 91 91 90 78 68 دقت

 94 90 89 88 89 86 85 79 54 صحت

 95 95 90 90 91 87 85 80 73 بازیابی

 الگوریتم نهنگ

 91 91 90 87 87 88 87 85 66 دقت

 96 96 92 88 88 87 89 85 68 صحت

 93 93 93 93 93 92 88 84 58 بازیابی

 تصادفیجنگل 

 الگوریتم ژنتیک

 98 98 98 97 95 94 94 86 71 دقت

 99 97 94 94 90 91 90 86 62 صحت

 95 95 95 95 93 93 93 83 62 بازیابی

الگوریتم توده 
 نقاط

 98 98 97 98 98 94 93 82 55 دقت

 97 98 95 90 94 91 91 86 58 صحت

 96 96 96 95 93 93 91 85 63 بازیابی

الگوریتم شاهین 
 هریس

 99 99 99 99 98 97 97 86 72 دقت

 99 98 97 94 94 92 92 88 63 صحت

 96 96 96 95 95 95 94 87 78 بازیابی

 الگوریتم نهنگ

 98 98 97 96 96 96 95 85 71 دقت

 97 97 95 94 94 92 92 87 70 صحت

 96 95 96 94 93 93 94 87 62 بازیابی
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 ادامه .1جدول 

نوع 
 تصویر

مدل 
یادگیری 

 ماشین

نوع 
سازی بهینه

 ماشین

معیار 
 ارزیابی

 روزهای پس از انتقال بیماری

 هجدهم شانزدهم چهاردهم دوازدهم دهم هشتم ششم چهارم دوم

 فراطیفی
ماشین بردار 

 پشتیبان

 الگوریتم ژنتیک
 96 94 93 94 94 93 93 85 70 دقت

 94 94 88 89 84 83 83 85 54 صحت
 92 92 92 92 92 93 90 81 57 بازیابی

الگوریتم توده 
 نقاط

 96 94 95 95 95 94 91 78 50 دقت
 97 97 92 90 90 90 87 86 57 صحت
 94 92 92 89 86 87 85 76 55 بازیابی

الگوریتم شاهین 
 هریس

 96 97 97 97 98 90 90 77 66 دقت
 95 94 89 86 85 86 83 84 60 صحت
 95 95 95 90 88 88 85 83 73 بازیابی

 الگوریتم نهنگ
 98 96 95 93 92 91 90 82 67 دقت

 95 94 94 90 90 90 90 78 70 صحت
 94 94 94 90 89 86 85 84 60 بازیابی

RGB 

شبکه عصبی 
 مصنوعی

 الگوریتم ژنتیک
 75 73 47 47 47 47 41 36 30 دقت

 66 62 56 55 52 43 41 43 41 صحت
 69 68 59 58 56 56 54 47 48 بازیابی

الگوریتم توده 
 نقاط

 77 76 59 50 47 45 45 45 37 دقت
 67 63 59 58 57 56 56 55 54 صحت
 69 69 59 57 58 57 52 51 49 بازیابی

الگوریتم شاهین 
 هریس

 64 65 47 48 48 45 31 29 27 دقت
 58 56 53 55 53 44 44 45 45 صحت
 64 63 55 54 50 51 47 44 46 بازیابی

 الگوریتم نهنگ
 69 67 44 44 44 43 37 38 39 دقت

 60 57 57 51 49 49 51 47 44 صحت
 65 62 61 64 59 53 52 46 45 بازیابی

جنگل 
 تصادفی

 الگوریتم ژنتیک
 76 75 50 50 49 49 44 39 36 دقت

 67 63 57 58 58 52 48 50 50 صحت
 71 69 65 64 62 58 58 53 50 بازیابی

الگوریتم توده 
 نقاط

 77 76 54 54 50 49 45 45 43 دقت
 72 67 63 63 59 57 57 56 56 صحت
 73 73 65 65 65 59 59 54 55 بازیابی

الگوریتم شاهین 
 هریس

 72 68 52 50 44 45 35 31 33 دقت
 62 59 56 55 54 49 45 45 45 صحت
 67 69 60 59 56 57 50 48 48 بازیابی

 الگوریتم نهنگ
 75 74 51 48 48 48 43 42 41 دقت

 67 66 62 59 53 53 52 51 50 صحت
 70 71 70 66 65 59 59 53 53 بازیابی

ماشین بردار 
 پشتیبان

 الگوریتم ژنتیک
 68 75 45 42 42 42 37 33 33 دقت

 63 57 53 53 55 51 45 43 43 صحت
 63 63 57 55 57 50 50 49 45 بازیابی

الگوریتم توده 
 نقاط

 75 69 52 48 50 40 40 40 41 دقت
 67 59 59 58 58 57 57 56 56 صحت
 67 64 65 65 64 58 57 50 48 بازیابی

الگوریتم شاهین 
 هریس

 72 61 47 42 38 40 35 32 31 دقت
 56 54 54 52 50 48 44 44 41 صحت
 64 60 60 59 55 56 47 42 42 بازیابی

 الگوریتم نهنگ
 75 69 46 45 44 44 37 38 38 دقت

 63 66 60 53 52 46 45 43 43 صحت
 69 70 66 66 65 51 51 50 50 بازیابی
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ترین دارند. انرژی، آنتروپی و انحراف معیار از مهم ی قارچی گیاهیهاهای بافتی و رنگی نقش مؤثری در تشخیص بیماریویژگی
بندی های مختلف، در تشخیص و طبقهدلیل سنجش شدت سیگنال طیفی در فرکانسند. انرژی بههستها در فرآیند تشخیص بیماری ویژگی
تواند باعث تغییر در توزیع انرژی ها میریهای گیاهی مفید است، زیرا تغییر در بافت و ساختار برگ، ساقه یا ریشه گیاه ناشی از بیمابیماری

تواند نشانه گیاهان بیمار یا تر میکه مقادیر پاییندهنده گیاهان سالم است، در حالیهای طیفی شود. مقادیر بالای انرژی معمولاً نشانداده
های گیاهی اقه یا ریشه، در تشخیص بیماریهای طیفی برگ، سنظمی یا آشفتگی در دادهباشد. آنتروپی نیز با سنجش میزان بی دیدهآسیب

دلیل تغییرات ناشی از بیماری باشد. انحراف معیار، با دهنده تنوع رنگ در گیاهان بهکاربرد دارد. مقادیر بالاتر آنتروپی ممکن است نشان
 .ا کاربرد داردهها حول مقدار میانگین، در شناسایی تغییرات طیفی مرتبط با بیماریگیری پراکندگی دادهاندازه

فرنگی روی برگ و ساقه نشان داد که دقت گوجهباکتریایی برای تشخیص بیماری پژمردگی ( Cen et al., 2022ای توسط )مطالعه
های طیفی و است. در مطالعات پیشین نیز از ترکیب ویژگی( درصد 91در حدود بیشتر از برگ ) درصد( 93در حدود تشخیص در ساقه )

 های رنگی مانند میانه، بیشینه و میانگین نیز در تحلیل تصاویرهای تشخیص بیماری استفاده شده است. ویژگیت مدلبافتی برای ساخ

RGB  پرت  هایدادهکمتر تحت تأثیر  ،یک معیار مقاوم از گرایش مرکزی نسبت به میانگین عنوانبهو فراطیفی کاربرد زیادی دارند. میانه
تر میانه در خوبی نشان دهد و مقادیر پایینتواند بازتاب متوسط طیفی گیاه سالم را بهگیرد. در شناسایی بیماری گیاهان، میانه میقرار می

یا  تواند نواحی با پوشش گیاهی شدیدسازد. بیشینه، بیشترین مقدار بازتاب است و میخوبی تغییرات طیفی را نمایان میگیاهان بیمار به
تحقیقات گذشته بیشتر بر . کار رودعنوان معیار عمومی برای تغییرات طیفی گیاهان بیمار بهتواند بهمتغیر را شناسایی کند. میانگین نیز می

 591موج فرنگی از تصاویر فراطیفی در طولهای توتدر بررسی بیماری (Pourreza et al., 2014) .اندهای بافتی متمرکز بودهویژگی
 هایویژگیموج ممکن است برخی یک طولفقط های بافتی استفاده کردند، اما بر این باور بودند که استفاده از نومتر برای استخراج ویژگینا

ها های انتخاب ویژگی برای انتخاب بهترینها بررسی و از الگوریتمموجکه تمامی طول کردند بافتی مفید را نادیده بگیرد. بنابراین پیشنهاد
با این حال، در شرایط نوری و تصویربرداری  .اندهای گیاهی استفاده شدهکمتر در مطالعات تشخیص بیماری ،های شکلیویژگی .ستفاده شودا

توانند اطلاعات کیفی درباره اندازه، شکل و وسعت ناحیه آلوده در تصاویر فراطیفی فراهم کرده مانند محیط و مساحت می هاییویژگیثابت، 
 .کننده باشندفکیک گیاهان سالم از بیمار کمکو در ت

 RGBنتایج تشخیص پیشرفت بیماری به کمک تصاویر فراطیفی و 

در روزهای اول  RGB موجی با استفاده از تصاویر فراطیفی وبینی پیشرفت بیماری لکههای یادگیری ماشین در پیشعملکرد مدل 2جدول 
دهند که . نتایج نشان میاست بینی استفاده شدهپیش عملکردبرای سنجش  MSEو   R² . دو معیار آماریدهدتا هجدهم را نشان می

. در تصاویر فراطیفی، مدل جنگل است بیماری داشته پیشرفتبینی عملکرد بهتری در پیش RGB تصاویر فراطیفی نسبت به تصاویر
را تنها پس از هشت روز از انتقال بیماری با ضریب تبیین و میانگین  میزان پیشرفت بیماری توانستنقاط  شده با الگوریتم تودهتصادفی بهینه

های مورد بررسی حتی پس از ل، مدRGB این در حالی است که در تصاویر را تشخیص دهد. 011/0و  91/0ترتیب مربعات خطای به
. یک مقایسه میان پیشرفت رسیده است 024/0 و میانگین مربعات خطا82/0ار ضریب تبیین حداکثر مقد روز از انتقال بیماری به 18گذشت 

بینی شده توسط مدل جنگل تصادفی بهینه شده توسط الگوریتم توده نقاط با داشتن تصاویر فراطیفی در شکل واقعی بیماری و مقادیر پیش
( و صفر 18، ... تا 6، 4، 2ری )ها دو دسته بود: مدت زمان سپری شده از انتقال بیماآورده شده است. در هر روز ارزیابی، برچسب نمونه 5

بینی اختلاف کمی با روز صحیح پیشرفت بیماری دارند که حول یک خط با معادله های سالم(. به طور کلی، اغلب مقادیر پیش)برای نمونه
y = x های بیمار( و یا یک خط با معادله )برای نمونهy = 0 ها پراکندگی ابتدایی، نمونه اند. در روزهایهای سالم( پراکنده شده)برای نمونه

بینی شدت بیماری مناسب بوده است و با پیشرفت شود که از روز هشتم، عملکرد مدل در پیشبیشتری از این دو خط دارند. اما مشاهده می
 بیماری، این عملکرد بهبود یافته است.   

در  .مانند نهنگ و شاهین هریس عملکرد مطلوبی داشتند های فراابتکاریشده با الگوریتمهای بهینههای مختلف، مدلن مدلایمدر 
. میانگین مربعات خطا شد کاهشکه باعث  تر از خود نشان دادندنقاط یا الگوریتم ژنتیک عملکردی نسبتاً ضعیفالگوریتم توده ،اکثر موارد

ها افزایش یافته است، که این موضوع به دلم اغلببینی در شود که با گذشت زمان از روز دوم تا هجدهم، دقت پیشهمچنین مشاهده می
دهند نشان می 2در مجموع، نتایج جدول . های سالم و بیمار مرتبط استتر شدن تفاوت بین نمونهگسترش تدریجی علائم بیماری و واضح

تواند ابزار دقیقی برای می اابتکاریفرهای سازیهای یادگیری ماشین با بهینهگیری از ترکیب الگوریتمهای طیفی و بهرهکه استفاده از داده
(، به بعد متشهکه حتی در مراحل اولیه آلودگی )مثلاً از روز  استآن  حاکینتایج  های گیاهی فراهم آورد.بیماریسریع و دقیق پایش 
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گیری زودهنگام برای تصمیمقابل دستیابی است که از لحاظ مدیریتی  9/0بالاتر از  ضریب تبیین دقیقی از شدت بیماری با بینی نسبتاًپیش
 .در کنترل بیماری بسیار باارزش خواهد بود

 

 های تصویربرداریهای مختلف یادگیری ماشین و بر پایه دادهبا استفاده از مدل موجیلکه بیماری تعیین پیشرفت . معیارهای ارزیابی2جدول 

 اول تا هجدهم پس از انتقال بیماری در گلخانه در روزهایفراطیفی 

نوع 

 تصویر

مدل 

یادگیری 

 ماشین

نوع 

سازی بهینه

 ماشین

معیار 

 ارزیابی

 روزهای پس از انتقال بیماری

 هجدهم شانزدهم چهاردهم دوازدهم دهم هشتم ششم چهارم دوم

 فراطیفی

شبکه عصبی 

 مصنوعی

 الگوریتم ژنتیک
2R 21/0 59/0 72/0 80/0 84/0 85/0 85/0 85/0 89/0 

MSE 098/0 051/0 035/0 025/0 020/0 018/0 018/0 018/0 013/0 

الگوریتم توده 

 نقاط

2R 28/0 72/0 79/0 81/0 82/0 82/0 86/0 88/0 88/0 

MSE 125/0 035/0 026/0 023/0 022/0 022/0 017/0 018/0 015/0 

الگوریتم شاهین 

 هریس

2R 23/0 59/0 67/0 79/0 85/0 85/0 84/0 82/0 84/0 

MSE 096/0 051/0 041/0 026/0 018/0 018/0 020/0 022/0 020/0 

 الگوریتم نهنگ
2R 27/0 72/0 75/0 86/0 86/0 85/0 84/0 86/0 86/0 

MSE 091/0 035/0 031/0 017/0 017/0 018/0 020/0 017/0 017/0 

جنگل 

 تصادفی

 الگوریتم ژنتیک
2R 31/0 69/0 78/0 89/0 89/0 89/0 89/0 90/0 90/0 

MSE 086/0 038/0 022/0 013/0 013/0 013/0 014/ 012/0 013/0 

الگوریتم توده 

 نقاط

2R 36/0 75/0 83/0 91/0 91/0 92/0 92/0 93/0 93/0 

MSE 077/0 032/0 032/0 011/0 011/0 011/0 01/0 009/0 009/0 

الگوریتم شاهین 

 هریس

2R 25/0 64/0 68/0 87/0 87/0 87/0 86/0 87/0 89/0 

MSE 093/0 045/0 040/0 016/0 016/0 016/0 017/0 016/0 013/0 

 الگوریتم نهنگ
2R 29/0 72/0 82/0 89/0 84/0 86/0 86/0 87/0 88/0 

MSE 088/0 035/0 022/0 013/0 020/0 017/0 017/0 016/0 015/0 

ماشین بردار 

 پشتیبان

 الگوریتم ژنتیک
2R 28/0 59/0 77/0 82/0 87/0 88/0 87/0 88/0 88/0 

MSE 090/0 051/0 028/0 026/0 016/0 015/0 016/0 017/0 015/0 

الگوریتم توده 

 نقاط

2R 3/0 73/0 76/0 85/0 85/0 84/0 84/0 84/0 85/0 

MSE 087/0 033/0 03/0 018/0 018/0 020/0 020/0 020/0 018/0 

الگوریتم شاهین 

 هریس

2R 18/0 60/0 60/0 79/0 78/0 80/0 81/0 83/0 83/0 

MSE 108/0 050/0 050/0 026/0 027/0 025/0 023/0 021/0 021/0 

 الگوریتم نهنگ
2R 28/0 64/0 74/0 82/0 82/0 83/0 84/0 84/0 84/0 

MSE 090/0 045/0 032/0 022/0 022/0 021/0 020/0 020/0 020/0 

RGB 
شبکه عصبی 

 مصنوعی

 الگوریتم ژنتیک
2R 26/0 66/0 74/0 78/0 79/0 80/0 81/0 81/0 82/0 

MSE 092/0 042/0 032/0 027/0 026/0 025/0 023/0 023/0 026/0 

الگوریتم توده 

 نقاط

2R 34/0 74/0 75/0 78/0 79/0 81/0 82/0 82/0 83/0 

MSE 082/0 032/0 031/0 027/0 026/0 023/0 022/0 022/0 021/0 

الگوریتم شاهین 

 هریس

2R 24/0 63/0 65/0 82/0 82/0 83/0 81/0 82/0 85/0 

MSE 095/0 046/0 043/0 022/0 022/0 021/0 023/0 022/0 018/0 

 الگوریتم نهنگ
2R 26/0 67/0 73/0 75/0 78/0 79/0 82/0 83/0 83/0 

MSE 092/0 041/0 033/0 031/0 028/0 026/0 027/0 021/0 021/0 
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 . ادامه2جدول 

نوع 

 تصویر

مدل 

یادگیری 

 ماشین

نوع 

سازی بهینه

 ماشین

معیار 

 ارزیابی

 روزهای پس از انتقال بیماری

 هجدهم شانزدهم چهاردهم دوازدهم دهم هشتم ششم چهارم دوم

RGB 

جنگل 
 تصادفی

 الگوریتم ژنتیک
2R 21/0 43/0 56/0 74/0 74/0 77/0 78/0 78/0 78/0 

MSE 098/0 071/0 055/0 032/0 032/0 028/0 027/0 027/0 027/0 

الگوریتم توده 
 نقاط

2R 33/0 64/0 74/0 76/0 77/0 77/0 78/0 79/0 79/0 

MSE 083/0 045/0 032/0 030/0 028/0 028/0 025/0 026/0 026/0 

الگوریتم شاهین 
 هریس

2R 23/0 59/0 64/0 77/0 80/0 80/0 79/0 81/0 80/0 

MSE 096/0 051/0 045/0 028/0 025/0 025/0 026/0 023/0 025/0 

 الگوریتم نهنگ
2R 21/0 62/0 72/0 71/0 74/0 76/0 80/0 79/0 82/0 

MSE 098/0 047/0 035/0 036/0 032/0 030/0 025/0 026/0 024/0 

ماشین بردار 
 پشتیبان

 الگوریتم ژنتیک
2R 24/0 62/0 73/0 75/0 74/0 75/0 76/0 77/0 77/0 

MSE 095/0 047/0 033/0 031/0 033/0 031/0 030/0 028/0 028/0 

الگوریتم توده 
 نقاط

2R 30/0 73/0 72/0 76/0 78/0 78/0 78/0 80/0 81/0 

MSE 087/0 033/0 035/0 030/0 027/0 027/0 027/0 025/0 023/0 

الگوریتم شاهین 
 هریس

2R 22/0 59/0 60/0 80/0 81/0 82/0 80/0 80/0 80/0 

MSE 097/0 051/0 05/0 025/0 023/0 022/0 025/0 025/0 025/0 

 الگوریتم نهنگ
2R 23/0 66/0 72/0 72/0 75/0 74/0 78/0 80/0 80/0 

MSE 096/0 042/0 035/0 035/0 031/0 032/0 027/0 025/0 025/0 

 

 
 شده با الگوریتم توده نقاطبینی شده با جنگل تصادفی بهینهپیش. میزان پیشرفت بیماری 5شکل 

 

دلیل کاهش فتوسنتز و تغییرات در فرآیندهای بیوشیمیایی گیاه رخ تواند بههای گیاهی در طول بروز بیماری میدانهتغییرات در رنگ
 شودن رفتن کلروفیل و کاهش رنگ سبز برگ میها ممکن است دچار نکروز شوند که باعث از بیدهد. در مراحل پیشرفت بیماری، برگ

(Trifunovic-Momcilov et al., 2021)ها هستند که ها شامل ترکیبات شیمیایی مانند کلروفیل، کاروتنوئیدها و آنتوسیانیندانه. رنگ
های نوری برگ را دگرگون رده و ویژگیتوانند تغییر کزا میها تحت تأثیر عوامل بیماریدانهاند. این رنگبرای فتوسنتز و رنگ برگ ضروری

های ثابتی نیستند، بلکه تحت تأثیر عواملی ها ویژگیهای طیفی برگویژگی(. Wang et al., 2022; Ashikhmin et al., 2023) کنندمی
صویربرداری فراطیفی برای رغم پتانسیل بالای ت. علی(Anderegg et al., 2020) کنندمانند رشد، پیری، فساد و پیشرفت بیماری تغییر می

برداری کامل از این های مهمی در بهرههای پردازش مؤثر، چالشهای فراطیفی و نیاز به روشهای گیاهی، پیچیدگی دادهتشخیص بیماری
ات دقیقی از دهد تا اطلاعر اجازه میحسگهای تصویری با دقت و وضوح بالا به تهیه داده .(Reis Pereira et al., 2024) فناوری هستند

شود که پردازش های با ابعاد بالا میشده باعث تولید دادهگیریهای اندازهموجها و طولطیف الکترومغناطیسی ثبت کند. اما تعداد زیاد ویژگی
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اندهای مجاور پوشانی اطلاعات در ب. علاوه بر این، شباهت یا هم(Zahra et al., 2024) ها برای استخراج اطلاعات مرتبط پیچیده استآن
برای مقابله با  .(McCrine et al., 2024) های یادگیری ماشین شودبرازش در مدلها و افزایش خطر بیشتواند منجر به افزونگی دادهمی

سایی های طیفی متمایز و مؤثر را بدون از دست دادن اطلاعات حیاتی شنااند تا ویژگیهای انتخاب ویژگی توسعه یافتهها، روشاین چالش
 کنند. 

های گیاهی افزایش یافته های بینایی طیفی مبتنی بر یادگیری ماشین برای تشخیص بیماریامانههای اخیر، استفاده از سدر سال
 Salamai) های فراطیفی متکی هستندهای یادگیری ماشین برای تحلیل دادهها با هدف افزایش دقت تشخیص، بر مدلامانهاست. این س

et al., 2023.) های های پردازشی بهینه برای تولید نتایج دقیق و قابل تفسیر، همچنان از چالشها و نیاز به روشبا این حال، پیچیدگی مدل
 ,.Gonzales-Rodriguez et al) های گیاهی استبرداری کامل از تصویربرداری فراطیفی برای مدیریت بهتر بیماریاصلی در بهره

آمده نشان داد که ترکیب دستبندی است. نتایج بههای مهم در طبقهدیگر از چالش یکیبا علائم مشابه هایی تشخیص بیماری(. 2024
بندی دقیق دارند. همچنین، عدم تشخیص بیماری در روزهای ابتدایی های مختلف مانند بافت، رنگ و شکل نقش اساسی در طبقهویژگی

کند تا های فراطیفی به کاربران کمک میهاست. استفاده از دوربینحدودیتاز دیگر م RGB هایو محدود بودن طیف رنگی دوربین
های قابل توجه در تحقیقات پیشین، یکی از چالش .ها در مزرعه جلوگیری کنندها را در مراحل اولیه تشخیص داده و از گسترش آنبیماری

 ,.Wang et al) بوده است های عصبی پیچشیانند شبکههای یادگیری عمیق مهای بزرگ برای استفاده در روشدادهکمبود مجموعه

شده های استخراجشوند، به این معنا که ویژگیدر نظر گرفته می هسیاهای جعبهعنوان روشهای یادگیری عمیق معمولاً به. روش(2019
های بزرگ در دسترس نیست، استخراج داده نیستند. بنابراین، در شرایطی که مجموعهانتخاب توسط کاربر طور مستقیم قابل توسط شبکه به

 رویکردشین های یادگیری ماهای بیمار برای آموزش مدلهای اصلی مانند بافت، رنگ و شکل از تصاویر برگدقیق و هدفمند ویژگی
 (. Zhang et a., 2023; Javidan et al., 2023) شودمؤثرتر محسوب می

که با یک تلفن همراه نیز قابل  RGB هاینیاز به اپراتور متخصص، در مقایسه با دوربیندلیل قیمت بالا و به فراطیفیهای دوربین
در برخی کاربردها عملکرد قابل توجهی از خود نشان  های مبتنی بر یادگیری ماشینپذیری کمتری دارند. اگرچه مدلثبت هستند، دسترسی

های دقیق هستند. همچنین، های آموزشی گسترده و الگوریتمیازمند دادههای گیاهی ناند، اما همچنان برای تشخیص دقیق بیماریداده
افزار و تخصص فنی مناسب نیاز دارد که ممکن است برای برخی کاربران محدودکننده باشد. یکی افزار، نرمها به سختاستفاده از این روش

آوری و مدیریت بوط به جمع، مرRGBفراطیفی و  ازش تصاویرهای اصلی در استفاده از فناوری تشخیص بیماری گیاهان با پرداز محدودیت
است. با این وجود، تحلیل دیجیتال تصاویر هنوز یک ای یادگیری ماشین ههای باکیفیت مورد نیاز برای آموزش مدلحجم زیادی از داده

رود با تحقیقات و توسعه بیشتر، دقت ر میشود و انتظاهای گیاهی محسوب میحوزه نوظهور و امیدوارکننده در تشخیص و ارزیابی بیماری
 .(Javidan et al., 2024) و کارایی آن بهبود یابد

  گیرینتیجه
 مطالعات در ترپیش که بیماری، مشخصه طیفی امضای از شدهاستخراج هایویژگی از گیریبهره پژوهش، این از حاصل هاییافته اساس بر

. کندمی ایفا بیماری زودهنگام تشخیص در ایکنندهتعیین نقش اند،شده شناسایی نانومتر 900 و 650 ،550 ،450 هایموجطول در پیشین
 بیماری توانست است، یافته بهبود هریس شاهین سازیبهینه الگوریتم واسطهبه که تصادفی، جنگل ماشین یادگیری مدل راستا، این در

 شناسایی درصد 94 و 92 ،97 معادل ترتیببه بازیابی نرخ و صحت دقت، از بالایی سطوح با زنیمایه انجام از پس روز شش تنها را نظر مورد
 فرآیند در تواندمی که است، آن بروز اولیه مراحل در بیماری مؤثر و سریع تشخیص در مدل بالای توانمندی دهندهنشان نتایج این. کند

 .کند ایفا بسزایی نقش موقعبه زراعی مداخلات و مدیریتی گیریتصمیم

 زمانی بازه در کهطوریبه داد؛ نشان خود از توجهی قابل عملکرد نیز بیماری پیشرفت روند بینیپیش زمینه در مذکور مدل همچنین،
 دقت از حاکی ارقام این. گردید حاصل 011/0 با برابر خطا مربعات میانگین و 91/0 معادل تبیین ضریب زنی،مایه از پس نخست روز هشت
 نتایج فراطیفی، حسگرهای از حاصل هایداده با مقایسه در. است آن اولیه مراحل در بیماری پیشرفت شدت تخمین در الگوریتم بالای

 تشخیص در فراطیفی هایداده از استفاده اهمیت بر که بودند، برخوردار کمتری کارایی و دقت از مراتببه مرئی تصاویر تحلیل از آمدهدستبه
بود. این درصد  70در حدود تنها  روز از انتقال بیماری 18حتی پس از  RGB دقت شناسایی با تصاویر .دارد تأکید هابیماری دقیق پایش و

ها و فوتودیودهایی در این بازه افشانای با استفاده از دیودهای نورهزینهدستی کم سنجیطیفتوان دستگاه دهد که میموضوع نشان می
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حمل یا مبتنی فرنگی فراهم شود. در این شرایط، از یک دستگاه قابلگوجه موجیلکه لازم برای تشخیص بیماری هایطراحی کرد تا داده
کارگیری جای بهها به آزمایشگاه و استفاده از تجهیزات پرهزینه، برای تشخیص استفاده کرد. همچنین بهجای انتقال نمونهتوان بهبر پهپاد می

های طیفی توان دادهدهد(، میها را افزایش میدر لحظه مبتنی بر یادگیری ماشین در خود دستگاه )که هزینهگیری واحد پردازش تصمیم
مجهز به پردازنده قدرتمند منتقل و نتایج تشخیص بیماری را در زمان نزدیک  سرور یکبه  (IoT) حسگر را از طریق پلتفرم اینترنت اشیا

 .به واقعی برای کاربر فراهم کرد

 عمناب
. )شهریور ادقو زارعی، ص اطمه. کاظمی، فحمدامین.، نعمت اللهی، محسن.، تقوی، مسیدمهدی.، نصیری، محمدلی.، شیرزادی فر، عانیهعباسی، ح

فرنگی. چهاردهمین کنگره ملی مهندسی مکانیک باکتریایی گوجه(. امکان سنجی کاربرد تصاویر فراطیفی برای شناسایی بیماری لکه1401
 و مکانیزاسیون ایران، کرمانشاه، ایران. بیوسیستم
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