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Accurate and timely detection of tomato leaf diseases is essential for reducing crop losses, 

improving productivity, and supporting sustainable agriculture. Despite the growing success 

of deep learning approaches in this field, most existing studies report results based on a single 

training run and primarily focus on peak accuracy, while neglecting statistical stability. This 

limitation weakens the reliability and real-world applicability of many proposed models. To 

address this gap, this study introduces a stability-oriented evaluation framework for a 

comprehensive comparison of deep learning architectures for tomato leaf disease 

classification. A baseline convolutional neural network trained from scratch was 

systematically compared with state-of-the-art transfer learning models from the ResNet, 

GoogLeNet, EfficientNet, and DenseNet families using a standard benchmark dataset. To 

ensure a fair and realistic assessment, all models were trained under 25 fully independent runs 

with random initialization. Performance was evaluated using multiple metrics, including 

accuracy, precision, recall, F1-score, Matthews correlation coefficient, area under the ROC 

curve, and the standard deviation of results across repeated runs. The results demonstrate that 

transfer learning models consistently outperform the baseline CNN not only in terms of 

average accuracy but also in statistical stability. Among all evaluated architectures, DenseNet-

121 achieved the most reliable performance, with a mean accuracy of 0.996 and the lowest 

standard deviation (0.0011). Qualitative analysis of confusion matrices further confirmed 

reduced inter-class misclassifications. These findings highlight the importance of multi-run 

stability analysis for selecting dependable deep learning models in practical smart agriculture 

systems. 
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EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction 

Tomato (Solanum lycopersicum) is one of the most important agricultural crops worldwide and plays a 

critical role in food security and agricultural sustainability. However, tomato production is continuously 

threatened by a wide range of fungal, bacterial, and viral diseases that can significantly reduce yield and quality 

if not detected at early stages. Timely and accurate disease diagnosis is therefore essential for effective crop 

management, reduction of economic losses, and minimization of excessive pesticide usage. Conventional 

disease identification based on visual inspection relies heavily on expert knowledge, is time-consuming, 

subjective, and often unreliable, particularly when different diseases exhibit visually similar symptoms. 

Recent advances in precision agriculture have accelerated the adoption of artificial intelligence and 

computer vision techniques for automated plant disease detection. Deep learning, and especially convolutional 

neural networks (CNNs), has demonstrated strong capability in learning discriminative features directly from 

leaf images. Nevertheless, many existing studies primarily report results from a single training run and focus 

mainly on accuracy, while overlooking the statistical stability and reliability of model performance. This 

limitation raises concerns regarding the robustness and practical applicability of proposed models. To address 

this gap, the present study provides a systematic comparative evaluation of a baseline CNN trained from 

scratch and several transfer learning architectures, with a particular emphasis on performance consistency 

across multiple independent runs. 

Materials and Methods 

The experiments were conducted using the tomato subset of the publicly available PlantVillage dataset, 

which includes RGB images of healthy leaves and nine common tomato diseases, namely Bacterial Spot, Early 

Blight, Late Blight, Leaf Mold, Septoria Leaf Spot, Two-Spotted Spider Mites, Target Spot, Tomato Mosaic 

Virus, and Tomato Yellow Leaf Curl Virus. After data refinement, the dataset was divided into training, 

validation, and test sets following a standard split protocol. 

A total of six deep learning models were implemented using the PyTorch framework. These models 

included a custom Baseline CNN trained from scratch and five transfer learning architectures—ResNet-18, 

ResNet-34, ResNet50, EfficientNet-B0, and DenseNet-121—initialized with ImageNet pre-trained weights. 

All input images were resized to 224×224 pixels and normalized using ImageNet statistics. Data augmentation 

techniques, including random rotations and horizontal flips, were applied to enhance generalization. 

To ensure statistical reliability and reduce the influence of random weight initialization, each model was 

trained and evaluated under 25 fully independent runs. Model performance was assessed using accuracy, 

precision, recall, F1-score, Matthews correlation coefficient (MCC), area under the ROC curve (AUC), and 

confusion matrices. Mean values and standard deviations across the repeated runs were reported to capture 

both performance level and stability. 

Results and Discussion 

The experimental results revealed a pronounced performance gap between the baseline model and transfer 

learning architectures. The Baseline CNN exhibited clear signs of overfitting and high variability across runs, 

leading to inferior generalization and unstable classification behavior. In contrast, all transfer learning models 

achieved substantially higher accuracy and more consistent performance. 

Among the evaluated architectures, DenseNet-121 emerged as the most reliable model, achieving the 

highest average accuracy and F1-score while exhibiting the lowest standard deviation across the 25 

independent runs. This indicates a high degree of statistical stability and robustness to random initialization. 

Qualitative analysis of confusion matrices further showed that DenseNet-121 significantly reduced 

misclassifications among visually similar disease classes, demonstrating superior class-level discrimination. 

While other transfer learning models such as ResNet and EfficientNet also delivered strong performance, their 

variability across runs was slightly higher compared to DenseNet-121. 

Conclusions 

This study presents a comprehensive and statistically reliable evaluation of deep learning architectures 

for tomato leaf disease classification. The findings confirm that transfer learning is crucial for achieving both 

high accuracy and robust generalization in agricultural image analysis. The baseline CNN trained from scratch 

failed to deliver consistent and dependable results, whereas pre-trained deep architectures showed clear 

advantages. DenseNet-121, in particular, provided the best balance between classification accuracy and 

statistical stability across repeated executions. The main contribution of this work lies in highlighting the 

importance of multi-run stability analysis and qualitative confusion matrix evaluation as essential criteria for 
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selecting reliable models in real-world smart agriculture applications. Future research will explore extending 

this framework to field-acquired datasets and investigating transformer-based models with an emphasis on 

improving generalization and stability. 
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 یابیو دست یوربهره شیافزا در کاهش خسارات، ینقش اساس یفرنگبرگ گوجه یهایماریموقع بو به قیدق صیتشخ

منفرد  یاجرا کینها به تحوزه،  نیدر ا قیعم یریادگی نهیاز مطالعات در زم یادارد. بخش عمده داریپا یبه کشاورز
ها را محدود روش نیا یعمل یریپذکه اعتبار و کاربرد یعاند؛ موضوگرفته دهیرا ناد یآمار یداریبسنده کرده و پا

 سهیمقا یبرا داریجامع و پا یابیچارچوب ارز کیارائه  قیشکاف از طر نیپژوهش، پر کردن ا نی. هدف اسازدیم
 یشبکه عصب کیستا، را نیاست. در ا یفرنگبرگ گوجه یهایماریب صیدر تشخ قیعم یریادگیمختلف  یهایمعمار

، ResNet یهااز خانواده یانتقال یریادگیبر  یمبتن شرفتهیمدل پ نیاز ابتدا، در کنار چند دهیدآموزش هیپا یچشیپ
GoogLeNet ،EfficientNet  وDenseNet قرار گرفت.  یقیتطب یابیداده استاندارد مرجع مورد ارزمجموعه یبر رو

آموزش  یتصادف هیاول یستقل با مقداردهمکاملاً  یاجرا 25ها تحت مدل یتمام نانه،یبواقع یاسهیمقا نیتضم یبرا
 ریمساحت ز ز،ویمت یهمبستگ بی، ضرF1 ازیامت ،یشامل دقت، صحت، بازخوان یمتنوع یهاداده شدند و شاخص

 ،یانتقال یریادگیبر  یمبتن یهانشان داد که مدل جیشد. نتا لیمحاسبه و تحل ج،ینتا اریو انحراف مع ROC یمنحن
ها، آن انیبرخوردارند. در م هیه پانسبت به شبک یشتریمراتب ببه یآمار یداریبه دقت بالاتر، از پا یابیعلاوه بر دست

DenseNet-121 لیملکرد را داشت. تحلع نیدارترپای ،(0٫0011) اریانحراف مع نکمتری و 0٫۹۹۶ نیانگیبا دقت م 
 یابیکه ارز دهدینشان م هافتهای نیکرد. ا دییتأرا  یکلاسنیب یکاهش معنادار خطاها زیاغتشاش ن یهاسیماتر یفیک

هوشمند  یهاسامانه قابل اعتماد در یهاانتخاب مدل یبرا یضرور یگام ،یآمار یداریو توجه به پا ییچنداجرا
 است. ندهیآ یدر کشاورز یعمل یکاربردها و توسعه اهانیگ یماریب صیتشخ
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 دمه مق
های گوناگونی روبرو کند؛ اما همواره با چالشتامین امنیت غذایی ایفا میکشاورزی به عنوان ستون فقرات اقتصاد جهانی، نقش حیاتی در 

، 1فرنگیفرنگی است. گوجههای گیاهی به ویژه در محصولاتی مانند گوجهها، خسارات ناشی از بیماریترین این چالشبوده است. یکی از مهم
زاهای قارچی، باکتریایی و ویروسی قرار دارد. شیوع م انواع بیماریعنوان یک محصول با ارزش تجاری بالا، متداوم در معرض خطر تهاجبه

درصدی مصرف سموم با تشخیص  20دهد، بلکه منجر به کاهش ها نه تنها به شدت کمیت و کیفیت محصول را کاهش میاین بیماری
محیطی و خطرات آن پیامدهای نامطلوب زیستشود؛ مسائلی که به تبع ها میکشرویه آفتهای تولید و مصرف بیزودهنگام، افزایش هزینه

ترین خط دفاعی در مدیریت عنوان اولین و مهمها بهبهداشتی برای انسان به همراه دارد. بنابراین، تشخیص سریع، دقیق و زودهنگام بیماری
 رود.یت غذایی به شمار میوری و تضمین امنشود و عاملی کلیدی در کاهش ضایعات محصول، افزایش بهرهپایدار کشاورزی تلقی می

های پزشکی تکیه دارند، با چالشصورت عمده بر مشاهدات بصری و قضاوت متخصصان گیاههای سنتی تشخیص بیماری، که بهروش
علائم شود که تر میویژه زمانی پیچیدهها بهبر بودن و خطای انسانی مواجه هستند. این چالشهای بالا، زمانجدی از جمله ذهنیت، هزینه

های ها حتی برای چشمهای مختلف )مانند لکه باکتریایی و سوختگی زودرس( به شدت مشابه یکدیگر هستند و تشخیص آنبیماری
هایی مانند تغییرات اقلیمی، کاهش منابع آبی و نیاز فزاینده به افزایش تولید رسد. در دنیای امروز که با پدیدهکارآزموده نیز دشوار به نظر می

های سنتی و کند گذشته اتکا کرد. این ضرورت، منجر به ظهور کشاورزی هوشمند شده است که در توان به روشمواجه هستیم، نمیغذا 
 شود.برداری میسازی و اتوماسیون فرآیندهای کشاورزی بهرههای پیشرفته، شامل هوش مصنوعی و بینایی رایانه، برای بهینهآن از فناوری

و تجزیه و تحلیل تصاویر دیجیتال، اطلاعات ” دیدن“دهد که با ها این قابلیت را میبینایی رایانه به ماشین در قلب این تحولات،
شود، های عصبی پیچشی، ترکیب میخصوص شبکههای یادگیری عمیق، بهمعناداری استخراج کنند. هنگامیکه این قابلیت با توانمندی

آید. این های گیاهی فراهم میبندی الگوهای پیچیده و ظریف مرتبط با بیماریایی و طبقههای خودکار برای شناسامکان توسعه سامانه
 ها را از یک فرآیند واکنشی به یک سیستم نظارتی پیشگیرانه و مستمر تبدیل کند.فناوری قابلیت آن را دارد که تشخیص بیماری

سازی قابلیت اطمینان بالا برخوردار باشد، نقشی کلیدی در عملیاتیمناسب، از پایداری آماری و  2دستیابی به مدلی که علاوه بر دقت
صورت یک برنامه کاربردی مخصوص تلفن همراه تواند بهکند. چنین مدلی میهای تشخیص بیماری در کشاورزی هوشمند ایفا میسامانه

صورت بلادرنگ، غیرمخرب و قابل انه مستقر شود تا بههای مزرعه و گلخهای پایش و رباتدر اختیار کشاورزان قرار گیرد یا بر روی سامانه
رویه سموم و در نهایت، ها، کاهش مصرف بیموقع بیماریساز مدیریت هدفمند و بهاعتماد سلامت گیاهان را پایش نماید. این امر زمینه

تنها یک تحلیل آکادمیک، وهش حاضر نهمحیطی تولید محصولات کشاورزی خواهد بود. از این منظر، پژافزایش پایداری اقتصادی و زیست
 شود.های هوشمند کشاورزی و تحقق امنیت غذایی پایدار محسوب میبلکه گامی کاربردی در جهت توسعه سامانه

هایی مانند شبکه عصبی عنوان رویکردی محوری در پایش سلامت گیاه مطرح شده و معماریهای اخیر، یادگیری عمیق بهطی سال
های اند عملکرد چشمگیری در تشخیص بیماریتوانسته 3و ترنسفورمرهای بینایی ResNet( ،EfficientNet(ی باقیمانده هاپیچشی، مدل

. مرور جامع انجام شده در (Ferentinos, 2018؛ He & Tong, 2025؛ 1403چی، ؛ شیشه1401پور و شمسی، برگ ارائه دهند )افشاری
ها ظرفیت توسعه دهد که این معماریفرنگی نشان میهای گوجهبندی بیماریص و بخشبندی، تشخیبا تمرکز بر طبقه 2025سال 
بندی بندی، تشخیص شیء و بخشها در سه حوزه اصلی طبقهصرفه را دارا هستند. پژوهشبهپذیر و مقرونهای سریع، مقیاسسامانه
دیده و های از پیش آموزشها، استفاده از مدلامی این حوزه( و در تمDas et al., 2025a; Das et al., 2025bشوند )بندی میدسته

و  AlexNet ،VGG ،GoogLeNetبندی تصاویر بیماری، نخستین مطالعات با استفاده از انتقالی نقش کلیدی دارد. در طبقه یادگیری
ResNet  انجام شد. با پیدایشEfficientNetتر هموار شد. هزینهپذیر و کمهای مقیاس، مسیر معماری 

های شده به دقتهای کنترلهای ترنسفورمرمحور معمولاً در محیطو مدل EfficientNet ،ResNetاند که محققین، گزارش کرده
ها در شرایط تطبیقی معماری شود. این مسئله ضرورت ارزیابیشاهده میمهای واقعی کاهش دقت رسند، هرچند در دادهمی ۹۹تا  ٪۹5

 .(Das et al., 2025b; Atila et al., 2021)سازد واقعی را برجسته می

                                                                                                                                                                                
1. Solanum lycopersicum 

2. Accuracy 

3. Vision Transformers 
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، 2023اند. در تحقیقی در سال توسعه یافته 1محورهای توجهزمینه، معماریبرای تقویت تمرکز مدل بر نواحی بیمار و کاهش تأثیر پس
که  Net-RICهای ترکیبی مانند دست یافت. مدل ۹8تا  ۹7٪های واقعی به دقت دادهمعرفی شد که در  2شبکه توجه تکراری چندکاناله

اند کنند نیز عملکرد بالاتری نسبت به شبکه عصبی پیچشی ساده ارائه دادهادغام می 3های توجهرا با بلوک باقیماندهو  اینسپشنساختارهای 
(Zhao et al., 2022) های یادگیری با نمونههای ن داده شد که در شرایط کمبود داده، روش، نشا2024. همچنین در پژوهشی در سال

 .)2024et al.,  Rezaei; 2023et al.,  Zhang(های رقابتی هستند قادر به ارائه دقت 4اندک
در گلخانه  SqueezeNetو  AlexNet ، 2017های مختلف همچنان ادامه دارد: در سال ز شبکهابندی، استفاده در حوزه طبقه
رسید؛  10/۹7٪نتقالی به ا یادگیریارائه شد؛ در همان سال، با  ٪2/۹1، شبکه عصبی پیچشی اختصاصی با دقت 2020آزمایش شد؛ در سال 

ر تشخیص د، نشان داد که 2024مقایسه شد و تحقیقی دیگری در سال  VGG16و  AlexNetچهار سال بعد، شبکه عصبی پیچشی، 
 ;Durmus et al., 2017; Agarwal et al., 2020)کندعمل می CNNو  VGG16برتر از  4۹/84٪با دقت  MobileNetچهار سبزی، 

Hong et al., 2020; Shanthi et al., 2024; Qabulio et al., 2024)    . 
 5گیاهدهکده در 17/۹۹٪با دقت  Base-ViTتحول جدیدی ایجاد کرد و گزارش شد که  ترنسفورمر بیناییهای اخیر، ورود در سال

و  VGG19 ،InceptionV3 ،ResNet50 ،EfficientNetB2های ، مدلTomatoEbolaداده واقعی و عملکرد قوی در مجموعه
DMCNN ها نقش را پشت سر گذاشته است. این یافتهViT اند تر کردههای گیاهی پررنگرا در تشخیص بیماری(Shehu et al., 

2025). 
افزار استفاده طور گسترده برای کاهش نیاز به داده و سختنیز به ۶نتدیده بر ایمیجهای آموزشگیری از مدلانتقالی با بهره یادگیری

 10بندی را برای طبقه 85٪توانست دقت  GPUتاپ فاقد روی یک لپ EfficientNet-B0( با 2025) Ahmadiشده است. برای مثال، 

به دست آوردند  71/۹5٪، دقت VGGمدل  7ریزتنظیم. همچنین در تحقیق دیگری ، با )Ahmadi ,2025(فرنگی ثبت کند بیماری گوجه
(Paymode & Malode, 2022) . 

های تشخیص شیء قادر به تعیین محل کند، مدلبندی که تنها نوع بیماری را مشخص میدر حوزه تشخیص شیء، برخلاف طبقه
 . (Zhao et al., 2019)پاشی هدفمند دقیق ضایعه هستند؛ قابلیتی مهم برای کاربردهای رباتیک و سم

 Faster/Mask R-CNNای مانند های دو مرحلهه شد. مدلآفت استفاد ۹برای شناسایی همزمان  Faster R-CNNاز  در تحقیقی
و  YOLO (YOLOv8 & YOLOv5/v7)ای خانواده مرحلههای تک؛ اما مدل(Fuentes et al., 2022)معمولاً دقت بالایی دارند 

EfficientDet اند برای سرعت بیشتر توسعه یافته(Sun et al., 2024; Kumar et al., 2024) . 
بهترین  YOLOهای غیر در میان مدل Mask R-CNNمعرفی شد و نشان داد که مدل  TomDetداده واقعی جموعهدر پژوهشی م

های دشوار مانند ویروس ر دستهپیشتاز است. همچنین د ۹8٪نزدیک  F1امتیاز با  YOLOv9دهد و ارائه می F1امتیاز و  mAPتعادل بین 
های شوند، در حالی که مدلمواجه می 5۶/0تا حدود  F1امتیاز ا افت ب ViT-Largeو  ConvNeXtبندی مانند های طبقهموزائیک، مدل

 .(Ruhad et la., 2025)تشخیصی به دلیل تمرکز بر ضایعه، پایداری بیشتری دارند 
پذیر شد و مدل توانست چهار طبقه شامل گیاه امکان LeNetکلم با استفاده از مدل های رایج گل، تشخیص بیماری در پژوهشی

اسایی کند )پوردربانی و سبزی، شن 100٪سالم و گیاه با بیماری کپک پودری، پوسیدگی سیاه و پوسیدگی نرم باکتریایی را با دقت نزدیک به 
اده از شبکه عصبی مصنوعی و پردازش خیص دو بیماری سفیدک پودری و آنتراکنوز برگ خیار با استفای دیگر ، تش(. در مطالعه1402

(. همچنین در 13۹۶های بافتی، رنگی و شکل برای شناسایی استفاده شد )حسینی و همکاران، تصویر انجام گرفت و از ترکیب ویژگی
، بندی با شبکه عصبی مصنوعیهای درخت سیب، استخراج ویژگی بر اساس بافت، رنگ و تبدیل موجک و طبقهپژوهشی بر روی برگ

 (.13۹2تشخیص دهد )عمرانی م همکاران،  100٪دقت  های لکه سیاه، آلتِرناریا و مینوز را باتوانست بیماری

و  MobileNet ،EfficientNetدیده مانند آموزشهای پیشاند که معماریدر زمینه یادگیری انتقالی، محققین گزارش نموده

                                                                                                                                                                                
1. Attention-Based Architectures 

2. Multi-Channel Recurrent Attention Network 

3. Attention Blocks 

4. Few-Shot Learning 

5. PlantVillage 

6. ImageNet 

7. Fine-Tuning 
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ResNet (. در پژوهشی، تشخیص بیماری 1403دهد )روستایی و نوروزی، ا ارتقا میهای برگی درخت سیب رعملکرد تشخیص بیماری
 (.13۹5سفیدک پودری هلو با پردازش تصویر و شبکه عصبی انجام شد )سلیمانی و همکاران، 

برای تشخیص سه بیماری پوسیدگی سیاه، اسکا و  (SVM)پشتیبان  ساز پروانه و ماشین بردار، ترکیب الگوریتم بهینه1402در سال 
و  GLRLM ،GLCM ،LBPهای ، ویژگی1401ال (، و در س1402ها و همکاران، آبادیدست یافت )نجف 75/۹8٪لکه برگی به دقت 

خیص سنجی، تش(. رویکردهای طیف1401نژند، های برگ انگور استفاده شد )نصیری و خجستهبرای تشخیص بیماری SVMهای روش
پذیر شد سنجی مرئی/فروسرخ و شبکه عصبی مصنوعی امکانفرنگی قبل از ظهور علائم از طریق طیفبیماری سوختگی زودرس گوجه

(Azadshahraki et al., 2022). 
های یادگیری های گیاهی را بررسی نمودند و میانگین دقت مدلهای یادگیری عمیق در تشخیص بیماریمحققین توسعه روش

بندی روش جدیدی برای طبقه 2022ای در سال های عمیق، مطالعهگزارش گردید. از منظر تبدیل موجک و شبکه ٪۶/۹5دود عمیق ح
و شبکه عمیق ساده را  ResNet ،GoogLeNet ،AlexNetهای ک ارائه داد و عملکرد شبکههای گیاهان مبتنی بر تبدیل موجبیماری

های سطح برگ برنج با پردازش ، تشخیص بیماری1401(. در سال 1401فر، کریمی و نادری ؛Karimi & Naderifar, 2022مقایسه کرد )
های برگی ، تشخیص بیماری13۹5(. همچنین در سال 13۹5های رنگی و بافتی انجام شد )پیمان و همکاران، تصویر و انتخاب ویژگی

 (.13۹5همکاران،  آتابای وصویر تأیید شد )آقفرنگی با یادگیری عمیق و پردازش تگوجه
اند، بخش عمده های گیاهی گزارش کردههای یادگیری عمیق را در تشخیص بیماریکارگیری مدلهای متعددی بهاگرچه پژوهش

اند. چنین رویکردی، ها را به یک اجرای منفرد و اغلب با تمرکز صرف بر بیشینه دقت محدود ساختهاین مطالعات ارزیابی عملکرد مدل
های آموزشی ها، ترتیب نمونهها نسبت به عواملی مانند مقداردهی اولیه تصادفی وزناری، قابلیت تکرارپذیری و حساسیت مدلپایداری آم

های های عمیق و در شرایط محدودیت دادهویژه در شبکهکه این عوامل، بهگیرد؛ در حالیو نوسانات فرایند یادگیری را نادیده می
 وند.شتوانند به تغییرات معنادار و حتی متناقض در نتایج منجر خورده کشاورزی، میبرچسب

مند؛ اماری و تکرارپذیر از پایداری و قابلیت ای نظامهای چشمگیر، همچنان خلأ یک ارزیابی مقایسهرغم پیشرفترو، علیاز این
دیده از پایه های آموزشی مدلویژه در مقایسهی عمیق در شرایط کاملاً یکسان در ادبیات پژوهش، بههای مختلف یادگیراطمینان معماری

 شهود است.های پیشرفته مبتنی بر یادگیری انتقالی مبا معماری
اند و یا بدون تحلیل انحراف معیار و رفتار مدل ها بسنده کردهافزون بر این، بسیاری از مطالعات پیشین، یا به بررسی جداگانه معماری

های دشوار ، تحلیل طبقه(. همچنینHe et al., 2016; Tan & Le, 2019اند )ایسه دقت متوسط پرداختهدر اجراهای تکرارشونده، به مق
صورت ها، نظیر همپوشانی میان لکه باکتریایی و سوختگی زودرس، اغلب بههای بافتی و رنگی بیماریو خطاهای متقابل ناشی از شباهت

ها معطوف به محصولات ابل توجهی از پژوهش(. در سطح ملی نیز، بخش قShanthi et al., 2024مند انجام شده است )محدود و غیرنظام
 ها کمتر مورد توجه قرار گرفته است.ایداری مدلپفرنگی با تمرکز بر های برگ گوجههای سنتی بوده و بررسی جامع بیماریدیگر یا روش

ها، حرکت هایی همچون تغییرات شدید نور، وجود سایهه با چالشعی مزرعها، باید توجه داشت که شرایط واقدر کنار اهمیت دقت مدل
های هرز و سایر اجزای مزرعه همراه زمینه شامل خاک، علفها در اثر باد، لرزش دوربین در پهپادها یا تراکتورها، و پیچیدگی پسبرگ

شده و با های کنترلاما تصاویر آن در محیط ؛رایج هستندها بسیار اگرچه برای آموزش اولیه مدلگیاه دهکده هایی ماننددادهاست. مجموعه
های واقعیِ مزرعه دیده بر روی آن در مواجهه با دادههای آموزششود بسیاری از مدلاند و این امر باعث میزمینه یکنواخت ثبت شدهپس

دهد که اگرچه نتایج آنها از نظر دقت اند نیز نشان میردهاستفاده ک گیاهدهکده تر ارائه دهند. مرور مطالعاتی که ازمراتب پایینعملکردی به
ها در ها توجه کافی نشده است. بنابراین، بررسی پایداری عملکرد مدلچشمگیر است؛ اما اغلب به مسئله پایداری و قابلیت تعمیم مدل

واند بینش ارزشمندی درباره قابلیت اعتماد و ته هر مدل انجام شد، میبار 25شده، همانند آنچه در این پژوهش با اجرای شرایط کنترل
 .تری با مطالعات پیشین فراهم سازدنه مقایسه منسجمها ارائه دهد و زمیپایداری مدل

های یادگیری عمیق شامل یک ای متنوع از معماریپژوهش حاضر با هدف پر کردن این خلأها، به ارزیابی جامع و تطبیقی مجموعه
، بر روی 3و چگال 2، اینسپشن1های باقیماندهاز پایه و چندین مدل شاخص مبتنی بر یادگیری انتقالی از خانوادهدیده شبکه پیچشی آموزش

                                                                                                                                                                                
1. Residual 

2. Inception 

3. Dense 
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پردازد. نوآوری اصلی این مطالعه، فراتر از مقایسه صرف دقت، بر تحلیل و تحت شرایط آزمایشی کاملاً یکسان می 1داده معتبریک مجموعه
اجرای کاملاً مستقل آموزش  25ای که هر معماری در گونهها در اجراهای مستقل استوار است؛ بهرفتار مدلآماری پایداری، قابلیت تعمیم و 

شود. این رویکرد، بینانه و قابل اتکا استخراج و تحلیل میهای عملکردی برای دستیابی به قضاوتی واقعای از شاخصداده شده و مجموعه
های قابل اعتماد در کاربردهای واقعی نه منفرد ارائه داده و چارچوبی مناسب برای انتخاب مدلدیدگاهی فراتر از گزارش یک نتیجه بهی

 آورد.کشاورزی هوشمند فراهم می

 هامواد و روش

 هادادهها و نحوه تقسیم مجموعهتوصیف داده

فرنگی، از زیرمجموعه مربوط به برگ گوجههای بندی بیماریهای یادگیری عمیق در مسئله طبقهبرای ارزیابی پایداری آماری معماری
کامپیوتری ها در حوزه بیناییدادهترین مجموعهشدهاستفاده شد. این پایگاه داده یکی از شناخته 2گیاهی دهکدهفرنگی در پایگاه دادهگوجه

شده آزمایشگاهی و در شرایط کنترل های سالم و بیمار است. تصاویر این مجموعهکشاورزی است که شامل تصاویر با کیفیت بالا از برگ
کند، گرچه ممکن است عملکرد ها را فراهم میاند؛ عاملی که امکان ارزیابی دقیق رفتار آماری مدلآوری شدهزمینه یکنواخت جمعبا پس

 های پیچیده متفاوت باشد.زمینهها در شرایط مزرعه با پسآن
 های داده عبارتبه نه بیماری مختلف قارچی، باکتریایی و ویروسی است. کلاس های سالم و آلودهاین مجموعه شامل تصاویر برگ

، ویروس ۹، لکه هدفی8ای، کنه دو نقطه7، لکه سپتوریایی برگ۶، کپک برگ5، سوختگی دیررس4، سوختگی زودرس3داراز باکتریایی لکه
( است. این تصاویر در مجموع چندین هزار 10شکل ) 12و کلاس سالم 11فرنگی، ویروس پیچیدگی زرد برگ گوجه10فرنگیموزائیک گوجه

 بار اجرا( مناسب است. 25ها برای تحلیل پایداری با تکرارهای متعدد )شوند که تعداد آننمونه را شامل می
های قارچی، ویروسی و باکتریایی، امکان مقایسه با مطالعات ب این دیتاست به این دلیل انجام شد که علاوه بر تنوع بیماریانتخا

های عصبی های مختلف شبکهکند و یک بستر استاندارد برای ارزیابی پایداری آماری و تغییرپذیری عملکرد معماریپیشین را فراهم می
 سازد.پیچشی فراهم می

به  15و  15، 70٪ها با نسبت های تکراری، بر اساس اصل برابری نمونهها پس از بررسی کیفیت، پالایش و حذف دادهاین داده
تصاویر مرجع و نحوه تقسیم  زیع تعداد تصاویر هر کلاس از مجموعهتو 1جدول اند. ترتیب برای آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم شده

ترین کلاس مربوط به بیماری ویروس بر اساس این تقسیم، بزرگدهد. ، اعتبارسنجی و آزمون را نشان میها به سه بخش آموزشآن
تصویر است؛ این  382فرنگی با ترین کلاس مربوط به ویروس موزائیک گوجهتصویر و کوچک 53۶3فرنگی با پیچیدگی زرد برگ گوجه

هاست. چنین ناهمگونی جزئی، با ی از فراوانی طبیعی و شرایط ثبت اولیه نمونههای گیاهی، ناشتفاوت ذاتی همانند اغلب مجموعه داده
ها توانایی تعمیم بهتری سازی تصویر جبران شده است تا مدلشامل چرخش تصادفی، برش و وارون 13های افزایش دادهاستفاده از روش

 پیدا کنند.

 رویه آزمایشی و تحلیل آماری

 عمیق یادگیری گوناگون هایمعماری کارایی بررسی و تصاویر روی از فرنگیگوجه برگ هایبیماری خودکار تشخیص هدف با پژوهش این
 کمی صورتبه را هامدل تعمیم قابلیت و پایداری دقت، بتوان که گرفت انجام ایگونه پژوهش به طراحی. است شده انجام مسئله این در

                                                                                                                                                                                
. PlantVillageداده های از بانک اطلاعاتی . 1  استخراج شده است

2. PlantVillage 

3. Bacterial Spot 

4. Early Blight 

5. Late Blight 

6. Leaf Mold 

7. Septoria Leaf Spot 

8. Spider Mite 

9. Target Spot 

10. Tomato Mosaic Virus 

11. Yellow Leaf Curl Virus 

12. Healthy 

13. Data Augmentation 
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 .(Mohanty et al., 2016)کرد  ارزیابی
ها تحت شرایط یکسان و با تمامی مدل. دهدها را نشان میکار چارچوب پیشنهادی از ورود داده تا ارزیابی نهایی مدلریان ج2شکل 

اجرای کاملاً مستقل با مقداردهی اولیه تصادفی مورد آموزش قرار گرفتند تا پایداری آماری تحلیل شود.  25و  1دوره آموزش 15تنظیمات 
 ( استفاده شد تا متغیرهای خارج از کنترل حداقل شوند.15و  15، 70های )قسیم دادهدر هر اجرا، از همان نسبت ت

، ResNet-18 ،ResNet-34 ،ResNet50 ،EfficientNet-B0های  پیچشی پایه، های مورد آزمایش شامل: شبکهمدل
GoogLeNet  121و-DenseNet سازی و با اولیه 2نتایمیجهای های  پیچشی پایه با استفاده از وزنها غیر از شبکهاست و تمامی مدل

 ( آموزش داده شدند.  001/0)نرخ یادگیری:  4ساز آدامو بهینه 3آنتروپی متقاطعتابع خطای 
 هایمنحنیو  MCC و نیز معیارهای مقاوم شامل 1F و امتیاز ۶، بازخوانی5دقت، صحت ارزیابی عملکرد با استفاده از معیارهای

ROC/AUC اجرای مستقل مورد بررسی قرار گرفت 25ها در افزون بر این، پایداری آماری مدل. انجام شد (Ferentinos, 2018; 

Zhang et al., 2020; Ghanbari et al., 2022; Reimers and Gurevych, 2017). 
 

   
  

Leaf mold Late blight Early blight Bacterial spot Healthy 

     
Yellow leaf curl virus Target spot Spider mites Septoria leaf_spot Mosaic virus 

 های دهگانه گوجه فرنگی مورد مطالعههای کلاسبرگ -1شکل 

 

 و نحوه تقسیم به آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تصاویرتوزیع مجموعه -1جدول 

 آزمون اعتبارسنجی آموزش کل تصاویر کلاس
 321 320 14۹5 213۶ باکتریایی لکه

 152 151 70۶ 100۹ سوختگی زودرس

 241 23۹ 1118 15۹8 سالم

 28۹ 287 1343 1۹1۹ سوختگی دیررس

 145 143 ۶۶۹ ۹57 کپک برگی

 58 57 2۶7 382 کییموزا روسیو

 2۶8 2۶7 1247 1782 ایسپتور یلکه برگ

 252 251 1173 1۶7۶ تارتن کنه

 212 210 ۹82 1404 هدف لکه

 805 804 3754 53۶3 زرد برگ یدگیچیپ روسیو
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 و تحلیل آماری پایدار های یادگیری عمیقفرنگی با استفاده از مدلهای برگ گوجهتشخیص بیمارینمودار چارچوب . 2شکل 

 1هیپا یچشیشبکه پ مدل

L کلاسیک ساختار از الهام با مدل این eN et-  شبکه. کند عمل ترعمیق هایمدل عملکرد سنجش برای پایه معیار عنوانبه تا شد طراحی 5
R سازیفعال تابع از .بود 4متصل کاملاً لایه دو و ،3پولینگ لایه دو ،۳×۳ کرنل با 2کانولوشن لایه سه شامل eLU خروجی تابع و S oftmax 

 الگوهای شناسایی در ترپایین دقت ولی زیاد، آموزش سرعت پایین، پارامتر تعداد دلیلبه معماری این. شد استفاده چندکلاسه تفکیک برای

 پذیریتوضیح و ساختار های این مدل شامل سادگیویژگی .سنجید آن به نسبت را هامدل سایر پیشرفت مقیاس بتوان تا شد انتخاب بیماری
در این . (Odusami et al., 2021، 1404، اسدیاست ) گرادیان شدن ناپدید از اجتناب مکانیزم اولیه و فاقد مقایسه برای بالا، مناسب

با وزن کمتر و قابلیت تکرارپذیری بالاتر قرار گرفته است تا تحلیل پایداری آماری با دقت سبکه پیچشی پایه  هایپژوهش تمرکز بر مدل
 .بیشتری انجام شود

 5های باقیمانده. معماری شبکه1

رود. شمار میمعرفی شد و یکی از تحولات بنیادین در یادگیری عمیق به 201۶همکاران در سال های باقیمانده توسط هی و معماری شبکه
کند. این سازوکار موجب بهبود است که امکان یادگیری نگاشت باقیمانده را فراهم می ۶برایده اصلی این معماری، استفاده از اتصالات میان

های باقیمانده نشان داد دهد. شبکهطور مؤثر کاهش میشکل گرادیان ناپدیدشونده را بههای بسیار عمیق شده و مجریان گرادیان در شبکه
تواند دقت را نیز بهبود دهد و شود، بلکه میتنها باعث افت عملکرد نمیکه افزایش عمق شبکه، در صورت استفاده از اتصالات باقیمانده، نه

 (.He et al., 2016ای بسیار عمیق در بینایی ماشین مدرن شد )هگذار استفاده گسترده از شبکهبه همین دلیل، پایه

 ResNet-18. مدل 2

ResNet-18 تر خانواده عمقهای کمیکی از نسخهResNet  باشد. این مدل اتصال میلایه کانولوشنی و یک لایه تمام 17است که شامل
دلیل پیچیدگی محاسباتی کمتر و به میلیون پارامتر قابل آموزش است. 7/11کند و دارای حدود استفاده می 7های باقیمانده پایهاز بلوک

شود. با وجود سادگی، این مدل ای مناسب برای کاربردهایی با محدودیت منابع محاسباتی محسوب میگزینه ResNet-18تر، ساختار ساده
 ,.He et alدهد )اعتمادی از خود نشان میویژه در چارچوب یادگیری انتقالی، عملکرد قابلو به های مؤثر را داشتهتوانایی یادگیری ویژگی

2016.) 
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2. C onvolution 

3. M ax P ooling 

4. D ense 
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 ResNet-34. مدل 3

های سطح بالا فراهم ت بیشتری برای استخراج ویژگیلایه، ظرفی 34است که با  ResNet-18تر از ای عمیقنسخه ResNet-34مدل 
تری مانند کند؛ اما عمق بیشتر آن امکان یادگیری الگوهای پیچیدههای باقیمانده پایه استفاده میکند. این مدل همچنان از بلوکمی

زمان از میلیون است و استفاده هم 8/21حدود  ResNet-34ی ارامترهاتعداد پ سازد.تر را فراهم میساختارهای بافتی و روابط فضایی دقیق
 He etشود )تر میهای عمیقای باعث حفظ پایداری آموزش و جلوگیری از افت عملکرد در شبکهسازی دستهاتصالات باقیمانده و نرمال

al., 2016.) 

 ResNet50. مدل 4

50ResNet  یکی از پرکاربردترین اعضای خانوادهNetRes ها، برد. در این بلوکبهره می 1شکلهای باقیمانده بطریاست که از بلوک
شوند که ضمن حفظ توان بازنمایی، کارایی محاسباتی را افزایش برای کاهش و سپس بازیابی ابعاد کانالی استفاده می 1×1های کانولوشن

های انتزاعی و سطح بالا دارد. و توانایی بالایی در یادگیری ویژگی میلیون پارامتر قابل آموزش است 25٫۶این مدل دارای حدود  دهند.می
ResNet50 شود کار گرفته میهای پیشرفته بینایی ماشین و یادگیری انتقالی بهعنوان شبکه پایه در بسیاری از سامانهطور گسترده بهبه

(He et al., 2016.) 

 EfficientNet-B0. مدل 5

EfficientNet های کانولوشنی ارائه داد. نوآوری بندی شبکهمعرفی شد و رویکردی نوین برای مقیاس 201۹ی در سال توسط تان و ل
زمان و متوازن تنظیم صورت هماست که در آن عمق، عرض شبکه و وضوح ورودی به 2بندی مرکباصلی این معماری، استفاده از مقیاس

میلیون پارامتر است و با وجود اندازه کوچک، دقت رقابتی بالایی نسبت به  5٫3دارای حدود  EfficientNet-B0نسخه پایه  شوند.می
ای مناسب برای کاربردهای با منابع گزینه EfficientNet-B0دهد. این ویژگی باعث شده تر ارائه میهای عمیقبسیاری از معماری

 (.Tan and Le, 2019های همراه، باشد )های لبه و دستگاهمحاسباتی محدود، مانند سامانه

  GoogLeNet. مدل ۶

معرفی شد. نوآوری اصلی  2015شود، توسط سزگدی و همکاران در سال شناخته می 4که با نام اینسپشن نسخه یک 3نتمعماری گوگل
( را در 5×5و  3×3، 1×1های مختلف )مانند ها در مقیاسزمان ویژگیهای اینسپشن است که امکان استخراج هماین شبکه، معرفی ماژول

میلیون پارامتر دارد که این امر عمدتاً به استفاده گسترده  7تا  5لایه، تنها حدود  22با وجود عمق  GoogLeNetکنند. یک لایه فراهم می
کند، هرچند گردد. این معماری توازن مناسبی بین دقت و هزینه محاسباتی برقرار میها بازمیبرای کاهش بعد ویژگی 1×1های از کانولوشن

 (.Szegedy et al., 2015برانگیزتر سازد )تواند فرآیند بازآموزی دقیق را چالشهای اینسپشن میساختار پیچیده ماژول

 DenseNet-121. مدل 7

DenseNet  است. در این معماری، خروجی هر لایه  5معرفی شد و مبتنی بر مفهوم اتصال متراکم 2017توسط هانگ و همکاران در سال
های قبلی دسترسی ای غنی از ویژگیمجموعهای که هر لایه به گونهشود، بههای بعدی متصل میصورت مستقیم به ورودی تمام لایهبه

وری بالای آن از نظر استفاده از دهنده بهرهمیلیون پارامتر دارد که نشان 8با وجود عمق زیاد، تنها حدود  DenseNet-121مدل  دارد.
هایی با الگوهای کند و برای دادهها را تقویت میبخشد، استفاده مجدد از ویژگیپارامترها است. این معماری جریان گرادیان را بهبود می

یابد ها، مصرف حافظه در مرحله آموزش افزایش میدلیل اتصال متراکم لایهظریف و پیچیده، عملکرد بسیار مناسبی دارد. با این حال، به
(Huang et al., 2017.) 

 

 ۶هامدل آموزش پیکربندی

برازش دارد. در این پژوهش، هدف اصلی ها و پیشگیری از بروز بیشمدل پیکربندی دقیق مراحل آموزش نقشی اساسی در ارتقای کارایی
                                                                                                                                                                                
1. Bottleneck Blocks 

2. Compound Scaling 

3. GoogLeNet 

4. Inception v1 

5. Dense Connectivity 

6. Model Training Configuration 
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 25جا که هر مدل در نشده بود. از آنهای دیدهها به دادهایجاد توازنی میان سرعت همگرایی، پایداری فرایند یادگیری و توانایی تعمیم مدل
ای یکسان از پارامترهای عمومی آموزش در ، مجموعه(Ferentinos, 2018) اجرای مستقل و با مقداردهی اولیه تصادفی آموزش یافت

 .های مختلف کاملاً منصفانه و یکپارچه حفظ شودارائه شد تا شرایط مقایسه میان معماری 2جدول 
 سازبهینهها از در همه آزمایش. ها، تمامی ابرپارامترها یکسان در نظر گرفته شدندمنظور تضمین مقایسه عادلانه میان تمامی مدلبه

 Adamو اندازه  10-4 با نرخ یادگیری اولیهBatch  ،32  ۹/0 ها به ترتیب برابرضرایب کاهشی ممان. استفاده شد 𝛽1 𝛽2 ۹۹۹/0 و = =  
𝜖 10-8 مقدار، تنظیم شده های بر اساس گزارش Adam انتخاب.  ) ,2015Kingma & Ba( کار رفتمنظور پایداری عددی بهبه   =

، 201۶در سال  .Mohanty et al های کوچک و متوسط، از جملهدادهمبنی بر همگرایی سریع و کارایی مناسب آن در مجموعهپیشین 
 .انجام شده است

 های استفاده شده در تحقیقآموزش مدل عمومی پارامترهای. 2جدول 

 منبع توضیح و مقدار پارامتر

 1سازبهینه
 برای ε= 10-8و  ، =۹/0β ₁=   ،۹۹۹/0 ₂β ،10-4اولیه  یادگیری نرخ با Adamسازی، روش بهینه

بود  کوچک هایداده در بالا همگرایی ، سرعتAdam علت انتخاب گرادیان انتخاب شد؛ ثبات
(Kingma & Ba, 2015.) 

Mohanty et al., 2016 

 Tan & Le, 2019 .مستقل کلاس چند با تصویر بندیطبقه مسائل برای مناسب چندکلاسه، Cross-Entropy 2هزینه تابع

 3 آموزش دوره  تعداد

 کامل ثبت جهت 15دوره آموزش  تا آموزش مدل: هر برایدوره آموزش  15

راساس منحنی بهترین دوره آموزش ب .انجام می شود توقف بدون Accuracy و Loss هایمنحنی
LOSS .تعیین می شود 

Quan et al., 2023 

 4زودهنگام توقف اریمع
 مشاهده Overfitting رفتار و مدل هر همگرایی کامل روند تا نشد اجرا عمدی صورتبه غیرفعال؛

 .شود
Zhao et al., 2022 

 Ferentinos, 2018 .دیانگرا دقت و Memory GPU بین تعادل برای زامیان مقدار دسته؛ هر در نمونه 32 5دسته اندازه

 Ghanbari et al., 2022 .اجرا مستقل 25 نمیانگی با ارزیابی اعتبارسنجی و آزمون؛ آموزش، به ترتیب برای 15٪و 15، 70 هاداده تفکیک

 هاورودی سازیآماده و پردازشپیش

صورت استاندارد پردازش بهو تسهیل فرایند همگرایی، ابتدا عملیات پیش (CNN) یچشیپ یعصب یهاها با شبکهسازی دادهبرای یکسان
ی ورودی اصلی مبتنی نیز همان اندازه EfficientNet-B0 پیکسل تغییر داده شد و در مدل 224×224تمام تصاویر به ی انجام شد. اندازه

براساس میانگین  RGB سازی شدند؛ به این معنا که هر کانال رنگیهای تصویر نرمالحفظ گردید. سپس رنگ نت ی ایمیجدادهبر مجموعه
منظور افزایش شده بهره ببرد. بهدادهآموزشهای پیشدرستی از وزنتنظیم شد تا مدل بتواند به نت یجایم یدادهو انحراف معیار مجموعه

درجه،  ±20چرخش تا  که شاملکار گرفته شد؛ ای از تبدیلات تصادفی )افزایش داده( بهبرازش، مجموعهها و کاهش بیشتنوع داده

سازی شرایط واقعی ، کاهش رزولوشن و اعمال نویز گوسی برای شبیه±10٪ یر اشباع تا، تغی٪±15٪ سازی افقی، تغییر روشنایی تاوارون
گونه همپوشانی صورت تصادفی اما بدون هیچها برای مراحل آموزش و اعتبارسنجی بهدر ادامه، داده. (Zhao et al., 2022)بود ها گلخانه

های واقعی و کند که مدل صرفاً براساس دادهتفکیک دقیق تضمین می ها تقسیم شدند تا از نشت داده جلوگیری شود. اینمیان کلاس
 .قرار نگیرد 7و اعتبارسنجی ۶آموزش زمان در هر دو بخشای هممستقل ارزیابی شود و هیچ نمونه

  تنظیمات یادگیری انتقالی

های اولیه مبتنی بر با وزن EfficientNetو  ResNetدیده شامل آموزشهای ازپیشکارگیری یادگیری انتقالی، تمامی مدلبرای به
های بتدایی شبکه که وظیفه استخراج ویژگیهای ا(. در این فرایند، لایهToo et al., 2019مورد استفاده قرار گرفتند ) نتایمیجداده مجموعه

های بالادستی یا عمومی را بر عهده دارند، در مرحله نخست منجمد شدند تا الگوهای پایدار و مستقل از دامنه حفظ گردند. در مقابل، لایه

                                                                                                                                                                                
1. Optimizer 

2. Loss Function 

3. Epochs 

4. Early Stopping 

5. Batch Size 

6. Train 

7. Validation 
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، سه بلوک پایانی شبکه باز نگه داشته شد تا امکان یادگیری ResNet50طور مشخص، در مدل بند مجدداً آموزش داده شدند. بهبخش طبقه
ای که در مطالعات معتبر پیشین نیز گزارش شده است، داده هدف فراهم شود. این راهبرد آموزش مرحلههای اختصاصی مجموعهویژگی

 Too et al., 2019; Chungcharoen etشود )موجب بهبود معنادار عملکرد مدل در کاربردهای کشاورزی و تصویربرداری گیاهی می

al., 2022.) 
صورت و نرخ یادگیری به آموزشی هایدستهباعث شد اندازه   1بندی مرکبگیری از سازوکار مقیاس، بهره0B-EfficientNetدر مدل 

 مقدار در فلات ایجاد و ترسریع همگرایی رویکرد، ایننتیجه . (Tan & Le, 2019) خودتنظیم و سازگار با پیچیدگی مدل انتخاب شود
 .) ,.2022Zhao et al( هفتم بود دوره آموزش در حدود 2اعتبارسنجی خطای

 معیارهای ارزیابی آماری

، از دو F1های یادگیری عمیق، علاوه بر معیارهای مرسوم دقت، صحت، بازخوانی و امتیاز ای عملکرد مدلبرای ارزیابی جامع و مقایسه
(. این AUC) 4( و مساحت زیر منحنی مشخصه عملکرد گیرندهMCC) 3استفاده شد: ضریب همبستگی متیوزتر شاخص آماری پیشرفته

 .(Matthews, 1975)ها و ارائه دیدگاهی متوازن از عملکرد کلی مدل، انتخاب شدند تعادل کلاسدلیل حساسیت بالا به عدمها بهشاخص

 (MCCضریب همبستگی متیوز )

کلاس مورد نظر در برابر سایر »صورت یک مسئله دودویی ( ابتدا برای هر کلاس بهMCCستگی متیوز )در این پژوهش، ضریب همب
برای هر  MCCاند، هستند. مقدار ها قرار گرفتهاشتباه در سایر کلاس که به 𝑐های کلاس محاسبه شده است و تعداد نمونه« هاکلاس

 شود:محاسبه میرابطه یک کلاس 
𝑀𝐶𝐶𝑐 (1رابطه  =

𝑇𝑃𝑐 × 𝑇𝑁𝑐 − 𝐹𝑃𝑐 × 𝐹𝑁𝑐

√(𝑇𝑃𝑐 + 𝐹𝑃𝑐)(𝑇𝑃𝑐 + 𝐹𝑁𝑐)(𝑇𝑁𝑐 + 𝐹𝑃𝑐)(𝑇𝑁𝑐 + 𝐹𝑁𝑐)
 

 که در آن:
𝑇𝑃𝑐های کلاس : تعداد نمونه𝑐اند.بینی شدهدرستی پیشکه به 
𝑇𝑁𝑐غیر از »درستی به عنوان ها که بههای سایر کلاس: تعداد نمونه𝑐 »اند.بینی شدهپیش 
𝐹𝑃𝑐اشتباه به عنوان کلاس ها که بههای سایر کلاس: تعداد نمونه𝑐اند.بینی شدهپیش 
𝐹𝑁𝑐های کلاس : تعداد نمونه𝑐اند.ها نسبت داده شدهاشتباه به سایر کلاسکه به 

ها سکلا MCCبندی چندکلاسه، از میانگین وزنی آوردن یک شاخص کلی از عملکرد مدل در مسئله طبقهدستسپس برای به
رابطه صورت نهایی مدل به MCCها باشد، تعداد کل کلاس 𝐶در مجموعه آزمون و  𝑐های کلاس تعداد نمونه 𝑛𝑐استفاده شده است. اگر 

 شود:تعریف میدو 
 (2رابطه 

𝑀𝐶𝐶weighted =
∑ 𝑛𝑐
𝐶
𝑐=1  𝑀𝐶𝐶𝑐
∑ 𝑛𝑐
𝐶
𝑐=1

 

ها تعادل دادهسبت به عدمنآزمون در نظر گرفته شده و شاخص نهایی بدین ترتیب، وزن هر کلاس متناسب با فراوانی آن در مجموعه 
 ای خواهد داشت.شدهحساسیت کنترل

 ROC (AUC)مساحت زیر منحنی 

گیری مختلف های تصمیمهای کاذب برای آستانههای واقعی را در برابر نرخ مثبت( نرخ مثبتROCمنحنی مشخصه عملکرد گیرنده )
بندی ها است و مستقل از مقدار آستانه طبقه( معیاری از توانایی مدل در تمایز بین کلاسAUCزیر این منحنی )کند. مساحت ترسیم می
در مسئله  AUC)تمایز کامل( متغیر است. در این پژوهش، برای محاسبه  0/1بینی تصادفی( تا )پیش 5/0بین  AUCکند. مقدار عمل می

مستقل محاسبه  ROC( استفاده شده است. در این رویکرد، برای هر کلاس یک منحنی OvR) 5در برابر بقیهچندکلاسه، از رویکرد یک
گردد. گزارش می AUCعنوان مقدار نهایی ها متناسب با فراوانی هر کلاس بهشود و در نهایت، میانگین وزنی مساحت زیر این منحنیمی

                                                                                                                                                                                
1. Compound Scaling 

2. Validation Loss 

3. Matthews Correlation Coefficient 

4. Area Under the ROC Curve 

5. One-vs-Rest 
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ها فراهم تعادل کلاسها را در شرایط عدمپایداری و قابلیت اطمینان مدل تراین دو شاخص، در کنار معیارهای سنتی، امکان ارزیابی عمیق
 (.Fawcett, 2006اند )ای نهایی در بخش نتایج قرار گرفتهکرده و مبنای تحلیل مقایسه

 فرایند آموزش و ثبت نتایج آزمایش

صورت تصادفی و به اجراهای مدل در هر تدا وزنهای مشخص انجام گرفت. در ابای از گامفرایند آموزش برای هر مدل براساس مجموعه
ثابت در هر تکرار تنظیم شد. پس از آغاز آموزش، در پایان  1مستقل مقداردهی اولیه شدند و برای تضمین تکرارپذیری، یک بذر تصادفی

  در هر دو بخش آموزش و اعتبارسنجی محاسبه گردید. و دقت های عملکرد شامل خطا، شاخصآموزشیهر دوره 

 آماری تحلیل و آزمایش طراحی

ها؛ های صحیح به کل نمونهبینیعنوان نسبت پیشها، از معیارهای استاندارد زیر استفاده شد: دقت بهمنظور ارزیابی جامع عملکرد مدلبه
برای  3اری(؛ صحتهای مرتبط با بیمویژه کلاسبرای سنجش توانایی مدل در شناسایی صحیح تمام موارد مثبت واقعی )به 2بازخوانی

که تعادل مناسبی بین  یعنوان میانگین همساز صحت و بازخوانبه F1 های مثبت مدل و در نهایت امتیازبینیارزیابی میزان درستی پیش
Z) آورداین دو معیار فراهم می hang et al., 2020) .اولیه  اجرای جداگانه با مقداردهی 25صورت کاملاً مستقل و در ها بههر یک از مدل

 Ferentinos رفته در کارمشابه روش بهمحاسبه شد ) معیارهای استاندارد، تصادفی متفاوت آموزش داده شد؛ سپس میانگین و انحراف معیار
دهنده ترتیب نشانبه FN و TP ،FP که در آن دهد.را ارایه می معیارهای استانداردفرمول بندی و مشخصات  30جدول ( . 2018در سال 

 .تعداد موارد درست مثبت، نادرست مثبت و نادرست منفی هستند
 

 ی عملکرد مدل معیارهای استاندار برای ارزیاب -3جدول 

معیار 

 ارزیابی
 روند تغییر تعریف کوتاه معادل انگلیسی

توضیح برای پژوهش تشخیص 

 بیماری گیاهی )چرا مهم است؟(

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (A) دقت =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

های صحیح به تعداد کل بینینسبت کل پیش
 هانمونه

، بیشترهر چه 
 بهتر

شند نامتعادل با هاشاخص کلی، ولی اگر داده
 کننده باشدممکن است گمراه

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (P) صحت =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

بیمار »هایی که مدل گفته از میان تمام نمونه
 ، چندتا واقعاً بیمار بودند؟«است

، بیشترهر چه 
 بهتر

این »گوید یعنی وقتی مدل میخیلی مهم، 
 آن بیمار بودن ا، احتمال واقع«برگ بیمار است

 چقدر است؟ )کاهش هشدار اشتباه(

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (R) بازخوانی =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

های واقعاً بیمار، مدل چند از میان تمام برگ
 درصد را درست تشخیص داد؟

، بیشترهر چه 
 مهم بسیار) بهتر

 بیماری در
 (گیاهی

هرچه بالاتر  ،شاورزیترین شاخص در کمهم
باشد یعنی مدل کمتر بیماری را از قلم 

 اندازد )جلوگیری از گسترش بیماری(می

F1 (𝐹1) 𝐹1 امتیاز = 2(
𝑃 × 𝑅

𝑃 + 𝑅
 میانگین همساز صحت و بازخوانی (

، بیشترهر چه 
 بهتر

ها نامتعادل بهترین شاخص کلی وقتی داده
بیمار(.  ٪20سالم و  ٪80هستند )مثلاً 

 یعنی بهترین تعادل F1امتیاز  بالاترین

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 ویژگی خاص =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

های واقعاً سالم، مدل چند از میان تمام برگ
 درصد را درست سالم تشخیص داد؟

، بیشترهر چه 
 بهتر

مورد پاشی بیمهم برای کاهش هزینه سم
 روی گیاهان سالم

 انحراف معیار

(Std) 
 ی مستقلاجرا 25پراکندگی نتایج در  

هر چه کمتر، 
 بهتر

 دهنده پایداری و قابلیت تکرار نتایج استنشان

 های پژوهشیافته
های مختلف یادگیری فرنگی با استفاده از معماریهای برگ گوجههدف این بخش، ارائه و تحلیل نتایج حاصل از تشخیص خودکار بیماری

جموعه آزمون ارزیابی شده است تا ماجرای مستقل و بر روی  25میانگین نتایج ها بر اساس عمیق است. در این پژوهش، کارایی مدل
 بینانه بررسی شود.صورت واقعها نیز بهعلاوه بر دقت، قابلیت تعمیم و پایداری آماری آن

 هامقایسه عملکرد کلی معماری

                                                                                                                                                                                
1. Random Seed 

2. Recall 

3. Precision 
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Error! Reference source not found. 4 های عملکرد آموزش و شاخصای از نوع معماری، تعداد پارامترها، منبع پیشخلاصه
 دهد.های مورد بررسی نشان میرا برای تمامی مدل F1شامل دقت، بازخوانی و امتیاز 

تری است، عملکرد ضعیف مدل شبکه پیچشی پایه که بدون استفاده از یادگیری انتقالی آموزش داده شده ،4جدول بر اساس نتایج 
توجه دست یافته است. این اختلاف قابل 8۶٫15٪ا ببرابر  F1و امتیاز  85٫10٪، بازخوانی 88٫4۹٪ها دارد و به دقت نسبت به سایر معماری
ها، با محدودیت های تصویری کشاورزی و تنوع ظاهری بیماریآموزش از پایه، در مواجهه با داده دهد کهها نشان میدر مقایسه با سایر مدل

 روست.پذیر روبههای تعمیمجدی در استخراج ویژگی
 

 وی مجموعه آزمونراجرای مستقل  25آموزش و میانگین نتایج ها، منبع پیشخلاصه معماری -4جدول 

 (%) F1امتیاز (%)2بازخوانی   (%)1دقت پارامتر )میلیون( نوع معماری مدل

Baseline CNN 8۶٫15 85٫10 88٫4۹ 1> ساده 

GoogLeNet ۹۹٫04 ۹۹٫03 ۹۹٫07 ۶٫8≈ اینسپشن 

ResNet-18 ۹۹٫2۹ ۹۹٫2۶ ۹۹٫32 11٫2 باقیمانده 

ResNet-34 ۹۹٫2۹ ۹۹٫31 ۹۹٫27 21٫3 باقیمانده 

ResNet50 ۹۹٫30 ۹۹٫31 ۹۹٫30 23٫5 زیاد عمق باقیمانده 

DenseNet-121 ۹۹٫38 ۹۹٫3۶ ۹۹٫40 8٫0≈ 3چگال 

EfficientNet-B0 ۹۹٫25 ۹۹٫2۶ ۹۹٫25 5٫3 بهینه پذیرمقیاس 

 
اند، نت مقداردهی اولیه شدهدیده ایمیجهای از پیش آموزشهای مبتنی بر یادگیری انتقالی که با وزندر مقابل، تمامی معماری

 ۹۹٪ها بیش از برای همه این مدل F1ای که مقادیر دقت، بازخوانی و امتیاز گونهاند؛ بهعملکردی بسیار بالا و نزدیک به یکدیگر ارائه داده
ها، حتی در شرایط ی مدلای در بهبود دقت و پایدارکنندهدهد که انتقال دانش پیشین نقش تعیینگزارش شده است. این نتایج نشان می

 کند.ها، ایفا میناهمگونی نسبی داده
و همچنین بالاترین مقادیر دقت و  38/۹۹٪برابر با  F1ن امتیاز با ثبت بیشتری DenseNet-121شده، های بررسیدر میان مدل

ی بسیار نزدیک و رقابتی با عملکرد 30/۹۹٪برابر  F1با امتیاز  ResNet50بازخوانی، بهترین عملکرد کلی را نشان داده است. پس از آن، 
DenseNet-121 های دارد. مدلResNet-18  وResNet-34 اند که بیانگر کارایی تراز ارائه دادهیز با وجود عمق کمتر، نتایجی تقریباً همن

 تر است.عمقهای کمهای باقیمانده حتی در نسخهبالای معماری
GoogLeNet د پارامتر کمتر نسبت به با معماری اینسپشن و تعداResNet50 به امتیاز ،F1  دست یافته است که  04/۹۹٪برابر با

میلیون  3/5با تنها  EfficientNet-B0هاست. همچنین دهنده توان مناسب فیلترهای چندمقیاسه در استخراج الگوهای متنوع بیمارینشان
پذیری بهینه را در دستیابی به دقت بالا با اده و کارایی بالای راهبرد مقیاس، عملکردی رقابتی ارائه د25/۹۹٪برابر  F1پارامتر و امتیاز 

 کند.هزینه محاسباتی کمتر تأیید می

 تحلیل رفتار یادگیری مدل شبکه پیچشی پایه

آموزش، مدل دوره  15رائه شده است. مطابق این شکل، پس از ا 3شکل  های یادگیری آن درتر رفتار مدل پایه، منحنیبرای بررسی دقیق
همگرایی این مدل نسبت  دست یافته است. با این حال، روند 0٫23و مقدار خطای حدود  1۹/۹3٪شبکه پیچشی پایه به دقت آزمون حدود 

 های بسیار بالا دست نیافته است.های مبتنی بر یادگیری انتقالی کندتر بوده و در بازه زمانی مشابه، به دقتبه مدل
، بالاتر بودن دقت اعتبارسنجی و آزمون نسبت به دقت .3Error! Reference source not foundل شکنکته قابل توجه در 

کننده در فاز آموزش تنظیمهای کارگیری افزایش داده و روشدر پایان آموزش( است. این پدیده که تحت تأثیر به ۹8/87٪آموزش )حدود 
های تغییریافته آموزشی با دشواری مواجه بوده و ظرفیت دهد که مدل پایه در یادگیری الگوهای پیچیده از دادهرخ داده است، نشان می

واگرایی  دهند وهای اعتبارسنجی و آزمون همبستگی مناسبی نشان میبالا دارد. اگرچه منحنیهای سطحمحدودی برای استخراج ویژگی
 سازد.شود؛ اما سرعت همگرایی پایین و سقف عملکرد محدود، ضعف اصلی آموزش از پایه را آشکار میشدید مشاهده نمی

                                                                                                                                                                                
1. Precision 

2. Recall 

3. Dense Connectivity 
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 (DenseNet-121تحلیل رفتار یادگیری بهترین مدل )

اند، نمایش داده شده.Error! Reference source not found 4شکل که در  DenseNet-121های یادگیری مدل در مقابل، منحنی
های ابتدایی آموزش دیده، در همان دورهآموزشهای پیشگیری از وزنواسطه بهرهدهند. این مدل بهرفتاری کاملاً متفاوت را نشان می

 ده و به همگرایی سریع دست یافته است.عبور کر ۹8٪( از مرز دقت 3تا  2های )حدود اپوک
به  4/۹۹٪تعادل بسیار مناسبی میان دقت آموزش، اعتبارسنجی و آزمون برقرار شده و مدل در سطحی نزدیک به  ،4شکل  مطابق
ناحیه  از همان مراحل اولیه به DenseNet-121رسد. برخلاف مدل پایه که هنوز در حال کاهش تدریجی خطای آموزش است، پایداری می

دیده، علاوه بر افزایش دقت نهایی، آموزشهای عمیق پیشدهد که استفاده از معماریهمگرایی پایدار وارد شده است. این رفتار نشان می
 شود.تر به عملکرد مطلوب میموجب تسریع فرآیند یادگیری و دستیابی سریع

 
 

های دادهبر روی  (Accuracy) )ب( روند تغییرات میزان صحت

 .آموزش و اعتبارسنجی

 (Loss) )الف( روند تغییرات تابع هزینه

 در طول فرآیند آموزش شبکه پیچشی پایه های یادگیری مدلمنحنی -3شکل 

 

  

های بر روی داده (Accuracy) )ب( روند تغییرات میزان صحت

 .آموزش و اعتبارسنجی

 (Loss) )الف( روند تغییرات تابع هزینه

 در طول فرآیند آموزش DenseNet-121 های یادگیری مدلمنحنی -4شکل 

 بندی بیماریدر طبقهها عملکرد مدل

های آموزش، اعتبارسنجی را برای مجموعه ROC (AUC) و مساحت زیر منحنی (MCC) میانگین مقادیر ضریب همبستگی متیوز 5جدول 
منظور ارزیابی پایداری آماری، قابلیت تعمیم و مقاومت ها بهدهد. این شاخصمیاجرای مستقل هر مدل، نشان  25و آزمون، حاصل از 

های مبتنی بر یادگیری انتقالی در مقایسه با شبکه شود، مدلگونه که مشاهده میهمان .اندها گزارش شدهتعادل کلاسها در برابر عدممدل
را در هر سه مجموعه آموزش، اعتبارسنجی و  AUCو  MCCمراتب بالاتری از دیده از ابتدا )شبکه پیچشی پایه(، مقادیر بهپایه آموزش

ها دهد که این مدلها( نشان میدر مجموعه آزمون برای اغلب معماری ۹۹/0)بیش از  MCCاند. مقادیر بالای آزمون به دست آورده
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تعادل های دارای عدمویژه در دادهکنند؛ موضوعی که بههای واقعی برقرار های واقعی و منفیاند تعادلی مناسب میان نرخ مثبتتوانسته
های بیماری، مستقل از ها در تفکیک کلاسنزدیک به یک بیانگر توان بالای مدل AUCکلاسی، اهمیت اساسی دارد. همچنین، مقادیر 

ته نیستند، بلکه در بازه وسیعی از تنها به یک نقطه بهینه خاص وابسها نهدهد که مدلگیری است. این موضوع نشان میآستانه تصمیم
 ها نیز رفتار پایدار و قابل اتکایی دارند.آستانه

 پذیریبحث پایداری و تعمیم

ها برای دهنده شکاف اندک میان این مجموعههای آموزش، اعتبارسنجی و آزمون، نشانبین مجموعه AUCو  MCCمقایسه مقادیر 
برازش نشده و الگوهای معنادار و قابل تعمیمی ها دچار بیشست که مدلانی آماری بیانگر آن اخوهای یادگیری انتقالی است. این هممدل

های آزمون و در مجموعه AUC و MCC یر نسبتاً بالایی ازدر برخی اجراها مقادشبکه پیچشی پایه هرچنداند. ها استخراج کردهاز داده
پذیری ردهی اولیه است که تعمیمجراها بیانگر نوسان بالا و وابستگی شدید به مقدااعتبارسنجی نشان داده است؛ اما تحلیل پایداری بین ا

 .برداین مدل را زیر سؤال می
 

 های آموزش، اعتبارسنجی و آزمونهای یادگیری عمیق در مجموعهمدل AUC و MCC مقایسه ضرایب. 5جدول 

 اعتبارسنجی  AUC اعتبارسنجی  MCC آموزش  AUC آموزش  MCC آزمون  AUC آزمون  MCC مدل

Baseline CNN 0٫۹205 0٫۹47۶ 0٫8۶25 0٫۹11۶ 0٫۹200 0٫۹484 

ResNet-18 0٫۹۹4۶ 0٫۹۹۶4 0٫۹۹۹4 0٫۹۹۹5 0٫۹۹44 0٫۹۹5۹ 

ResNet-34 0٫۹۹37 0٫۹۹5۹ 0٫۹۹۹۶ 0٫۹۹۹7 0٫۹۹44 0٫۹۹57 

ResNet50 0٫۹۹37 0٫۹۹51 0٫۹۹۹0 0٫۹۹۹4 0٫۹۹38 0٫۹۹5۹ 

EfficientNet-B0 0٫۹۹44 0٫۹۹70 0٫۹۹82 0٫۹۹8۹ 0٫۹۹4۶ 0٫۹۹۶7 

DenseNet-121 0٫۹۹4۶ 0٫۹۹۶5 0٫۹۹۹۶ 0٫۹۹۹7 0٫۹۹40 0٫۹۹5۹ 

GoogLeNet 0٫۹۹2۹ 0٫۹۹4۹ 0٫۹۹81 0٫۹۹88 0٫۹۹3۶ 0٫۹۹51 

 

 هاای عملکرد، همگرایی و پایداری مدلتحلیل مقایسه

 اجرای مستقل 25ها بر اساس مقایسه عملکرد کلی مدل

اجرای کاملاً  25های مختلف یادگیری عمیق را بر اساس میانگین و انحراف معیار حاصل از ملکرد آماری معماریع ای ازخلاصه ۶جدول 
زمان های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون، امکان بررسی همها بر روی مجموعه آزمون و گزارش شاخصدهد. انجام ارزیابیمستقل ارائه می

 ی و تکرارپذیری نتایج را فراهم کرده است.پذیردقت، تعمیم
های مبتنی بر یادگیری )آموزش از پایه( و معماری Baseline CNNتفاوت عملکردی معناداری میان مدل  ،۶جدول مطابق نتایج 
های سه با مدلدر مقای عملکرد قابل قبولی دارد؛ اما 3۶1/0و خطای آزمون  ۹87/0شود. مدل پایه با میانگین دقت آزمون انتقالی مشاهده می

 دهد.های بیماری از خود نشان میک دقیق کلاسهای پیچیده و تفکیدیده، توانایی محدودتری در استخراج ویژگیآموزشپیش
 و ResNet ،EfficientNet-B0، خانواده DenseNet-121های مبتنی بر یادگیری انتقالی شامل در مقابل، تمامی مدل

GoogLeNet کننده در دقت آزمون، نقش تعیین ٪10ملکردی نزدیک به عاند. این شکاف دست یافته ۹۹/0آزمون بالاتر از ، به دقت
اند، ها مواجهاهت بصری بالای کلاستر را در مسائل کشاورزی دقیق که با شبهای عمیقنت و معماریهای اولیه ایمیجاستفاده از وزن

 دهد.روشنی نشان میبه

 DenseNet-121برتری معماری 

و  ۹۹۶/0د کلی را ثبت کرده است. این مدل با میانگین دقت آزمون بهترین عملکر DenseNet-121شده، های ارزیابیدر میان مدل
 گیرد.سی قرار میهای مورد برردر صدر معماری 017/0کمترین میانگین خطای آزمون برابر با 

های بعدی آن نسبت داد؛ ساختاری که در آن هر لایه به تمامی لایه 1راکمتوان به ساختار اتصال مترا می DenseNet-121برتری 
شود. این ویژگی ضمن کاهش خطر محو شدن گرادیان، امکان متصل بوده و موجب بهبود جریان اطلاعات و گرادیان در طول شبکه می

                                                                                                                                                                                
1. Dense Connectivity 
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ای که در گیاهی با کارایی بالا منجر شده است؛ نتیجههای ها را فراهم کرده و به یادگیری الگوهای ظریف بیماریاستفاده مجدد از ویژگی
 خوبی منعکس شده است.زمان خطا و افزایش دقت آزمون بهکاهش هم

 
 تکرار( 25های یادگیری عمیق بر اساس معیارهای دقت و خطا )نتایج حاصل از ارزیابی عملکرد و پایداری معماری -۶جدول 

 خطای آزمون دقت آموزش جیدقت اعتبارسن دقت آزمون شاخص آماری مدل

Baseline CNN 
 0٫3۶1 0٫831 0٫8۹7 0٫8۹7 میانگین

 0٫0150 0٫0052 0٫0078 0٫0083 انحراف معیار

DenseNet-121 
 0٫017 0٫۹۹۹ 0٫۹۹۶ 0٫۹۹۶ میانگین

 0٫0042 0٫000۶ 0٫0010 0٫0011 انحراف معیار

EfficientNet-B0 
 0٫018 0٫۹۹4 0٫۹۹5 0٫۹۹5 میانگین

 0٫0037 0٫001۹ 0٫0010 0٫0014 انحراف معیار

GoogLeNet 
 0٫024 0٫۹۹۶ 0٫۹۹4 0٫۹۹3 میانگین

 0٫0042 0٫0008 0٫0014 0٫0013 انحراف معیار

ResNet-18 
 0٫01۹ 0٫۹۹۹ 0٫۹۹5 0٫۹۹5 میانگین

 0٫003۹ 0٫0005 0٫0010 0٫0010 انحراف معیار

ResNet-34 
 0٫017 0٫۹۹8 0٫۹۹۶ 0٫۹۹5 میانگین

 0٫0044 0٫000۹ 0٫0012 0٫0014 انحراف معیار

ResNet50 
 0٫018 0٫۹۹8 0٫۹۹۶ 0٫۹۹5 میانگین

 0048/0 0٫0011 0٫0013 0٫0013 انحراف معیار

 

 هاتحلیل پایداری و قابلیت اطمینان آماری مدل

مشاهده است، تفاوت چشمگیر در پایداری قابل  ۶جدول ( Stdترین دستاوردهای این پژوهش که در ستون انحراف معیار )یکی از مهم
 های مبتنی بر یادگیری انتقالی است.عملکرد میان مدل پایه و معماری

دهنده نوسان محسوس عملکرد آن در است که نشان 0083/0دارای انحراف معیار دقت آزمون برابر با  Baseline CNNمدل 
، پایداری 0011/0با انحراف معیار بسیار پایین  DenseNet-121در مقابل،  هاست.اجراهای مختلف و وابستگی به مقداردهی اولیه وزن

دهد. این بدان معناست که این مدل در شرایط یکسان آموزشی، همواره به دقت بالا اجرای مستقل نشان می 25آماری بالایی را در تمامی 
 و همگرایی یکنواخت دست یافته است.

، با انحراف EfficientNet-B0و  ResNet-18 ،ResNet-34 ،ResNet50انتقالی نیز، از جمله های مبتنی بر یادگیری سایر معماری
زمان به دلیل ترکیب هم DenseNet-121اند. با این حال، ، پایداری بالایی از خود نشان داده0014/0تا  0010/0معیارهایی در بازه حدود 

  گیرد.اطمینان آماری در جایگاه برتر قرار میدقت بالاتر و کمترین واریانس عملکرد، از نظر قابلیت 

 و ارزیابی خطاهای متقابل اغتشاشماتریس های تحلیل 

در « یادگیری انتقالی»و « آموزش از ابتدا»دهنده عملکرد کاملاً متفاوت دو رویکرد ها نشانریختگی مدلهای همماتریس 5 0براساس 
 فرنگی است.های برگ گوجهبندی بیماریطبقه

 (عملکرد مدل شبکه پیچشی پایه )بدترین مدل

ها رخ داده است )شکل ها عملکرد نسبتا ضعیفی داشته و انواع خطاهای پراکنده در اغلب کلاسبندی بیماریشبکه پیچشی پایه در طبقه
پیچیدگی »نمونه با  15اند و نمونه به درستی شناسایی شده 2۹0نمونه، تنها  315، از مجموع «لکه باکتریایی»الف(. برای نمونه: در کلاس 

 153با « سوختگی زودرس»های دیگر اشتباه تخصیص یافته است. کلاس مورد به بیماری 7اند. همچنین اشتباه گرفته شده «برگ زرد
سوختگی »نمونه به  2۹، «لکه باکتریایی»نمونه به  18توجهی مثلا اند و خطاهای قابلبندی شدهنمونه به درستی دسته 83نمونه، تنها 

نمونه  237رود به آسانی تشخیص داده شود، که انتظار می« سالم»ثبت شده است. حتی کلاس « هدفلکه »نمونه به  13، و «دیررس
شود. علاوه بر این، دیده می«( سوختگی دیررس»نمونه به  1، «لکه هدف»نمونه به  2بندی شده و چند مورد اشتباه )صحیح طبقه

 ای دارند.تقابل قابل ملاحظهنیز خطاهای م« کنه تارعنکبوتی»و « ویروس موزاییک»های کلاس
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های های با شباهت ظاهری و بافتی بالا مانند لکهدهد که مدل شبکه پایه: در تفکیک بیماریاین الگوی پراکندگی خطاها نشان می
انی در استخراج دهنده ناتوتر، مانند برگ سالم، خطا دارد که نشانهای سادهها ضعف قابل توجهی دارد. حتی در کلاسباکتریایی و سوختگی

دهد که با حساسیت بالای های مستقل را نشان میهای متمایز است. این مدل دقت پایین و همچنین پراکندگی ناپایا در نتیجهویژگی
 سازی غیر بهینه مرتبط است.دهی اولیه و مدلوزن

 )بهترین مدل( DenseNet-121عملکرد مدل 

ای نشان دیده، عملکرد بسیار برجستهآموزشهای پیشگیری از ساختار اتصال چگال و وزنبا بهره DenseNet-121در نقطه مقابل، مدل 
نمونه( به طور  247« )برگ سالم»نمونه( و  151« )سوختگی زودرس»مورد(،  318« )لکه باکتریایی»های داده است )شکل ب(: کلیه نمونه

نمونه( نیز با دقت کامل  147« )دارلکه برگ کپک»نمونه( و  283« )سوختگی دیررس»های اند. بیماریبندی شدهکامل و بدون خطا طبقه
اختصاص یافته است. این « کنه تارعنکبوتی»مورد به  2دیده شد که در آن « لکه هدف»اند. تنها خطای اندکی در کلاس بینی شدهپیش

و « پیچیدگی برگ زرد»های ویروسی مانند پوشی است. بیماریها بسیار ناچیز بوده و قابل چشممیزان خطا در مقایسه با سایر کلاس
 نیز به طور کامل و با دقت نزدیک صد درصد شناسایی شدند.« فرنگیویروس موزاییک گوجه»
 

  
 DenseNet-121 -ب شبکه پیچشی پایه  -الف

 ماتریس اغتشاش -5شکل 

 گیریمقایسه کمی و کیفی و نتیجه

ریختگی مجموعه بر اساس ماتریس هم DenseNet-121 کلاس بین شبکه پیچشی پایه وبهبندی کلاسطبقهقایسه دقت م 7جدول 
های عمیق را های دو مدل به وضوح اهمیت یادگیری انتقالی و استفاده از معماریارایه شده است. اختلاف قابل توجه میان ماتریس آزمون

تر و انتشار خطاهای گسترده به وضوح نشان های پایینازد. شبکه پیچشی پایه با دقتسهای گیاهی آشکار میدر شناسایی دقیق بیماری
-DenseNetها( را ندارد. اما های باکتریایی و سوختگیهای ظاهری مشابه دارند )مانند لکههایی که ویژگیداد که توانایی تمایز بیماری

مند است. این نتایج ضمن تأیید برتری های بسیار دقیق بهرهتخراج ویژگیها، از قابلیت اسبا دقت تقریباً صددرصد در همه کلاس 121
با اتصالات چگال در دستیابی به پایداری و دقت بالا در  DenseNetهای پیچیده مانند دهنده اهمیت معمارییادگیری انتقالی، نشان

 فرنگی است.های برگ گوجهبندی بیماریطبقه

 اعتبارسنجی و آزمونای دقت آموزش، تحلیل مقایسه

اجرای مستقل برای هر  25های یادگیری عمیق، نتایج حاصل از پذیری و پایداری آماری مدلزمان عملکرد، تعمیممنظور ارزیابی همبه
ارائه ها را از سه منظر میانگین عملکرد، توزیع دقت و توزیع خطا ای جامع از رفتار مدلخلاصه ۶معماری مورد تحلیل قرار گرفت. شکل 

 دهد.می



  پژوهشی( -)علمی  1405، پاییز 3، شماره 57، دوره ایران مجله مهندسی بیوسیستم 44

دهد. این مدل اگرچه به دقت نسبتاً ها نشان میترین عملکرد را در میان تمامی مدل)الف(، مدل شبکه پیچشی پایه ضعیف 0مطابق 
 1های اعتبارسنجی و آزمون دچار افت عملکرد شده که بیانگر شکاف تعمیممرحله آموزش دست یافته است؛ اما در مجموعه قابل قبول در

دهد که نتایج آن به شدت به تر )انحراف معیار بالاتر( برای این مدل نیز نشان میهای خطای بزرگو ناپایداری یادگیری است. میله
 بودن فرآیند آموزش وابسته است.یها و تصادفمقداردهی اولیه وزن

ارسنجی و های مبتنی بر یادگیری انتقالی دقتی بسیار بالا و نزدیک به یک را در هر سه مجموعه آموزش، اعتبدر مقابل، تمامی مدل
ها از توان دهد که این معماریها در این سه مجموعه و انحراف معیار بسیار ناچیز نشان میپوشانی قابل توجه دقتاند. همآزمون ثبت کرده

را در  نت ایمیجدیده آموزشهای ازپیشطور مستقیم برتری استفاده از ویژگیی بالا و رفتار پایدار برخوردارند. این موضوع بهپذیرتعمیم
 کند.مسائل کشاورزی تأیید می

 
 آزمونریختگی مجموعه بر اساس ماتریس هم DenseNet-121 کلاس بین شبکه پیچشی پایه وبهبندی کلاسمقایسه دقت طبقه -7جدول 

 DenseNet-121 شبکه پیچشی پایه معیار
7٫۹1٪ ≈ 315/  2۹0 بندی لکه باکتریاییدقت طبقه  318  /318  =٪100  

2٫54٪ ≈ 153/  83 بندی سوختگی زودرسدقت طبقه  151  /151  =٪100  

7٫۹8٪ ≈ 240/  237 مبندی برگ سالدقت طبقه  247  /247  =٪100  

4٫7۹٪ ≈ 20۹/  1۶۶ بندی لکه هدفدقت طبقه  202  /204 ≈ ٪0٫۹۹  

1٫۹8٪ ≈ 7۹5/  77۹ بندی پیچیدگی برگ زرددقت طبقه  812  /812  =٪100  

 

 اجرای مستقل 25تحلیل پایداری دقت در 

میانه تنها کمترین دهد. شبکه پیچشی پایه نهب( توزیع دقت مجموعه آزمون را برای هر مدل در قالب نمودار جعبه ای نمایش می) ۶شکل 
دهد. این پراکندگی بالا بیانگر تر و نقاط پرت بیشتری را نیز نشان می( بزرگIQR( را دارد، بلکه گستره بین چارکی )0٫۹دقت )حدود 

ین مدل در کاربردهای عملی محسوب ااعتماد بودن ای که یکی از دلایل اصلی غیرقابلثباتی شدید مدل در اجراهای مختلف است؛ مسئلهبی
 .شودمی

 EfficientNet-B0و   ها تقریباً برابر با یک است. های یادگیری انتقالی توزیعی بسیار فشرده دارند و میانه دقت آندر مقابل، مدل
اجرا،  25اند که بیانگر پایداری آماری بسیار بالا در کنار دقت چشمگیر است. این رفتار یکنواخت در ویژه کمترین پراکندگی را نشان دادهبه
 ها مستقل از مقداردهی اولیه بوده و از قابلیت اعتماد بالایی برخوردارند.دهد که عملکرد این مدلان مینش

 تحلیل توزیع خطای مجموعه آزمون

ثبت کرده و پراکندگی قابل توجهی در  0٫35ای در حدود )ج(، شبکه پیچشی پایه بالاترین مقدار خطای آزمون را با میانه ۶شکل  مطابق
تنها از نظر دقت، بلکه از نظر پایداری همگرایی و کیفیت یادگیری نیز دهد که مدل نهوضوح نشان میخطا دارد. این موضوع بهمقادیر 

ده ( و توزیعی فشر0٫03تا  0٫02های یادگیری انتقالی دارای خطای آزمون بسیار پایین )حدود عملکرد ضعیفی دارد. در مقابل، تمامی مدل
سازی های ویژگی و بهینهدهند که بیانگر یادگیری مؤثرتر نمایشکمترین میانه خطا را نشان می DenseNet-121 و GoogLeNetهستند. 

های عمیق و انتقال دانش را در کاهش خطا و ها در اجراهای مستقل، نقش کلیدی معماریپایدارتر است. همگرایی یکنواخت این مدل
 کند.افزایش اطمینان نتایج تأیید می

 هال واریانس و مقایسه آماری عملکرد مدلتحلی

اجرای مستقل برای هر مدل، در قالب  25حاصل از  ، میانگینخطای اعتبارسنجیهای مختلف در رای ارزیابی آماری پایداری عملکرد مدل
خطای  بر ه اثر تکرارهانشان داد ک مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفت. نتایج تحلیل واریانس (RCBD) طرح آماری طرح بلوک کامل تصادفی

𝐹) از نظر آماری معنادار استاعتبارسنجی  = 5.022, 𝑑𝑓 = 24, 𝑝 < دهنده وجود نوسان بین اجراهای مستقل نشانکه  (0.001
باشد دار حداقل دو مدل میبسیار معنی، که بیانگر تفاوت (تیمارها )مدل خطای اعتبارسنجیتر از آن، اثر ها است. مهممدل

                                                                                                                                                                                
1. generalization gap 
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(𝐹 = 6106.244, 𝑑𝑓 = 6, 𝑝 < انجام  (LSD) 1بر این اساس، مقایسه زوجی میانگین تیمارها با استفاده از آزمون تعقیبی. (0.001
به طور  Baseline CNNنشان می دهد خطای اعتبارسنجی مدل  های برتر از نظر آماری شناسایی شوند؛ نتایج این مقایسهشد تا مدل
 .بیشتر استهای دیگر دار از مدلبسیار معنی

 
 انحراف معیار( ±قایسه میانگین دقت آموزش، اعتبارسنجی و آزمون )میانگین م -الف

 
 اجرای مستقل 25ها در وعه آزمون مدلتوزیع دقت مجم -ب

                                                                                                                                                                                
1. Least Significant Difference 
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 اجرای مستقل 25ها در توزیع خطای مجموعه آزمون مدل -ج

 اجرای مستقل 25عمیق در مجموعه آزمون بر اساس  های یادگیریای عملکرد و پایداری آماری مدلتحلیل مقایسه -۶شکل 

 بحث

تنها دیده از ابتدا، نهی پیچشی آموزشهای یادگیری انتقالی، در مقایسه با شبکهکارگیری معماریدهد که بهنتایج این پژوهش نشان می
راهای مستقل نیز مزیت معناداری ایجاد کرده بندی شده است، بلکه از منظر پایداری آماری و قابلیت اعتماد در اجموجب بهبود دقت طبقه

شده در مطالعات مشابه است و امکان های متمایز و کمتر گزارشها در چندین اجرای مستقل، یکی از جنبهاست. ارزیابی عملکرد مدل
 کند.ها فراتر از یک اجرای منفرد فراهم میتری از رفتار واقعی مدلتحلیل عمیق

، توازنی قابل قبول میان دقت ۶/87٪برابر با  F1و امتیاز  8۶٪با دستیابی به دقت اعتبارسنجی  ResNet50در این چارچوب، مدل 
عملکردی  4۹٪آموخته آموزش داده شد، با دقت های پیشی پیچشی پایه که بدون استفاده از وزنو ثبات عملکرد نشان داد. در مقابل، شبکه

های عمیق از ابتدا، در شرایط محدودیت داده و ی آن است که آموزش شبکهدهندهجه، نشانتر داشت. این شکاف قابل تومراتب ضعیفبه
ویژه زمانی اهمیت پذیری مواجه است. این یافته، بههای جدی در همگرایی و تعمیمها، با چالششباهت بالای الگوهای بصری بیماری

دهد، ی پایه نوسانات محسوسی در عملکرد نشان میگیرد؛ جایی که شبکهمی ها در اجراهای مستقل مورد بررسی قراریابد که رفتار مدلمی
 تری برخوردارند.های انتقالی از توزیع فشردهدر حالی که مدل

ها در چندین اجرای مستقل است. برخلاف بسیاری از مطالعات که تنها های اصلی این پژوهش، تحلیل پایداری مدلیکی از نوآوری
های مبتنی بر کنند، در این تحقیق، توزیع دقت در اجراهای تکرارشونده نشان داد که مدلرزیابی مدل را گزارش مییک بار آموزش و ا
(. این مقدار اندک بیانگر آن است که عملکرد 0011/0، از انحراف معیار بسیار پایینی برخوردارند )DenseNet-121ویژه یادگیری انتقالی، به

ی پیچشی پایه با انحراف معیار ها یا نوسانات تصادفی فرآیند آموزش وابستگی ناچیزی دارد. در مقابل، شبکهنمدل به مقداردهی اولیه وز
تری از خود نشان داد. این تفاوت، اهمیت یادگیری انتقالی را نه فقط از منظر دقت متوسط، بلکه از حیث ( رفتار ناپایدار0083/0بالاتر )

 کننده دارد.ای که در کاربردهای واقعی کشاورزی، نقشی تعیینکند؛ ویژگیقابلیت اعتماد عملی برجسته می
ی پیچشی پایه، خطاهای سازد. در شبکهها را آشکار میطور روشنی تفاوت کیفی میان مدلهای اغتشاش نیز بهتحلیل ماتریس

و « سوختگی زودرس»هایی نظیر ویژه در بیماریشود؛ بههایی با شباهت بافتی و رنگی بالا مشاهده میمتقاطع قابل توجهی میان کلاس
های عمیق و تمایزبخش دهد که مدل پایه در استخراج ویژگیکه الگوهای ظاهری همپوشان دارند. این خطاها نشان می« لکه باکتریایی»

هستند و بیانگر تفکیک صورت قطری و بدون پراکندگی خطا تقریباً به DenseNet-121های اغتشاش ناتوان است. در مقابل، ماتریس
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دهد که بهبود عملکرد صرفاً محدود به افزایش دقت باشند. این رفتار کیفی، مکمل نتایج کمی بوده و نشان میها میموفق تمامی کلاس
 شود.های دشوار نیز میکلی نیست، بلکه شامل بهبود تفکیک کلاس

شده در ادبیات ها در امتداد روندهای گزارشدهد که یافتهشین نشان میها با مطالعات پیپس از تبیین نتایج تحقیق حاضر، تطبیق آن
 CNNهای کنند که مدلی مروری خود تأکید می( در مقاله2025) .Zhao et al  ی پایداری.ای مهم در حوزهقرار دارند؛ اما با افزوده

ای متقاطع هستند و یادگیری انتقالی راهکاری کلیدی برای غلبه ها، مستعد خطاهدلیل شباهت بالای علائم بیماریدیده از ابتدا، بهآموزش
 دهد.های اغتشاش، مصداق تجربی این ادعا را نشان میویژه در تحلیل ماتریسبر این محدودیت است. نتایج پژوهش حاضر، به

ا تحلیل پایداری میان گزارش کرده است؛ ام R-CNNرا برای  7/۹۶٪( حداکثر دقت 2022) Sarojadeviو  Nagamaniی مطالعه
تنها به دقت بسیار بالا نزدیک به نه DenseNet-121دهد که اجراها در آن مطالعه ارائه نشده است. در مقابل، تحقیق حاضر نشان می

ی پایداری دهد که ارزیابطور یکنواخت تکرار شده است. این تفاوت، نشان میدست یافته، بلکه این عملکرد در اجراهای مستقل نیز به 100٪
 ها ارائه دهد.تر از قابلیت عملی مدلبینانهتواند تصویری واقعمی

Ali et al. (2024بر اهمیت مدل )اند که اند و نشان دادههای هوشمند کشاورزی تأکید کردههای سبک و انتقالی برای سامانه
MobileNet  وResNet های این پژوهش نیز با این دیدگاه همسو است؛ اما با افزودن تری دارند. یافتههای واقعی عملکرد باثباتدر محیط
 های معناداری از نظر ثبات وجود دارد.های انتقالی، تفاوتدهد که حتی در میان مدلهای مستقل، نشان میتحلیل اجرای

گیاه به دقت در دیتاست دهکده ViT( گزارش کردند که اگرچه 2025و همکاران ) Transformer ،Shehuهای ی معماریدر حوزه
کاهش یافته است. این نوسان، اهمیت پایداری و  ۹2–77٪ی های میدانی به بازهدست یافته است؛ اما عملکرد آن در داده ٪17/۹۹

بالا، از ، در کنار دقت DenseNet-121ویژه های انتقالی، بهCNNدهد که کند. نتایج تحقیق حاضر نشان میپذیری را برجسته میتعمیم
ها در Transformerها نسبت به CNNعنوان مزیت ( نیز آن را به2025و همکاران ) Zhaoثبات بیشتری برخوردارند؛ موضوعی که 

 اند.کاربردهای واقعی مطرح کرده
از حدود  دیده، پسآموزشپیش EfficientNetخوانی دارد؛ جایی که ( هم2025) Ahmadiهای همچنین، نتایج این پژوهش با یافته

دوره آموزش به همگرایی پایدار رسیده و نوسانات عملکرد آن محدود گزارش شده است. با این حال، پژوهش حاضر با بررسی توزیع  20
تر از رفتار های اغتشاش، گامی فراتر از گزارش همگرایی صرف برداشته و تصویری جامععملکرد در اجراهای مستقل و تحلیل ماتریس

 دهد.مدل ارائه می
های اغتشاش و بررسی پایداری آماری در در مجموع، نوآوری اصلی این تحقیق در ترکیب ارزیابی کمی، تحلیل کیفی ماتریس

دهد که انتخاب مدل برای کاربردهای واقعی کشاورزی نباید صرفاً بر اساس بیشینه دقت اجراهای مستقل نهفته است. این رویکرد نشان می
کلاس مدل نیز مدنظر قرار گیرد. بر این اساس، نتایج پژوهش بهشود، بلکه باید ثبات، قابلیت اعتماد و رفتار کلاسیک اجرای منفرد انجام 

های تشخیص بیماری برگ ی چارچوبی قابل اتکا برای انتخاب مدلراستایی با ادبیات موجود، سهمی افزوده در جهت ارائهحاضر ضمن هم
 کند.فرنگی فراهم میگوجه

زمینه شده و با پساست که تصاویر آن در شرایط کنترل گیاهدهکده دادهین محدودیت این پژوهش، استفاده از مجموعهترهمم
ها، باد، لرزش دوربین و شامل تغییرات نور، سایه ،ها در شرایط واقعی مزرعهرود عملکرد مدلاند. بنابراین انتظار مییکنواخت ثبت شده

مبنای عنوان یک خطتوانند بهآمده میدستشده باشد. با وجود این محدودیت، نتایج بهتر از مقادیر گزارشایینهای پیچیده ــ پزمینهپس
های میدانی و توسعه راهکارهای سازگار با محیط ها بر روی دادهاتکا برای مطالعات آتی مورد استفاده قرار گیرند. ارزیابی مدلپایدار و قابل

 .امه پژوهش دنبال شودتواند در ادواقعی می
های در میان مدل DenseNet-121 ها، لازم است به این نکته نیز اشاره شود که اگرچهدر کنار تحلیل دقت و پایداری آماری مدل

های لاجرای مستقل نشان داد؛ اما به دلیل ساختار اتصالات متراکم، در مرحله استنتاج نسبت به مد 25شده پایدارترین رفتار را در بررسی
شود؛ با این حال، کند. البته پس از اتمام فرآیند آموزش، مرحله استنتاج همچنان بسیار سریع انجام میتر حافظه بیشتری مصرف میسبک

 یا EfficientNet-B0 تری مانندهای سبکمنبع در محیط مزرعه، معماریهای کمبرای کاربردهای بلادرنگ و استقرار در دستگاه

ResNet-18 تری باشند. بنابراین هدف اصلی این پژوهش ارائه یک مدل نهایی برای استقرار میدانی نبوده، های مناسبتوانند گزینهمی
تر و های سبکهای آینده بوده است. توسعه مدلمبنای آماری قابل اتکا برای پژوهشبلکه تمرکز بر ارزیابی دقیق پایداری و ارائه یک خط

 .تواند به عنوان مسیر آتی پژوهش دنبال شودسازی واقعی در شرایط مزرعه میدهشده برای پیاسازیبهینه
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 گیرینتیجه
دیده از ابتدا و چندین مدل شاخص ی پیچشی آموزشهای یادگیری عمیق شامل یک شبکهای متنوع از معماریدر این پژوهش، مجموعه

صورت داده مرجع بهبر روی مجموعه DenseNetو  ResNet ،GoogLeNet ،EfficientNetهای مبتنی بر یادگیری انتقالی از خانواده
جامع مورد ارزیابی قرار گرفت. برخلاف بسیاری از مطالعات پیشین که صرفاً بر گزارش دقت نهایی یک اجرای منفرد تکیه دارند، تمرکز 

 بوده است. ی تکرارشوندهها در اجراهارفتار واقعی، پایداری آماری و قابلیت اعتماد مدلاصلی این تحقیق بر 

رغم دستیابی به دقت متوسط قابل قبول، از نوسان عملکرد بالاتری برخوردار است و ی پیچشی پایه، علینتایج نشان داد که شبکه
دهد. این ضعف، هم در تحلیل های دارای شباهت بافتی و رنگی، خطاهای متقاطع قابل توجهی از خود نشان میدر تفکیک کلاس

های وضوح مشاهده شد و بیانگر محدودیت ذاتی آموزش از ابتدا در استخراج ویژگیهای اغتشاش بههای یادگیری و هم در ماتریسمنحنی
 مراتب پایدارتر و قابل اتکاتر ارائه کردند.های مبتنی بر یادگیری انتقالی عملکردی بهپذیر است. در مقابل، تمامی مدلبالا و تعمیمسطح

تنها به بالاترین ی برتر شناسایی شد. این مدل نهعنوان گزینهطور معناداری بهبه DenseNet-121شده، های بررسیمدل در میان
، بالاترین سطح اجرای کاملاً مستقل 25( در 0011/0کمترین انحراف معیار )( دست یافت، بلکه با ۹۹۶/0دقت آزمون و اعتبارسنجی )

در اجراهای تکراری بیانگر آن است که عملکرد این مدل به  DenseNet-121د. فشردگی توزیع دقت پایداری آماری را نیز نشان دا
یار های تصمیمای که برای کاربردهای عملی و سامانهمقداردهی اولیه تصادفی یا نوسانات فرآیند آموزش وابستگی ناچیزی دارد؛ ویژگی

 کشاورزی اهمیت حیاتی دارد.
ی پایه بیشترین میزان های دشوار، که در شبکهدر تفکیک کلاس DenseNet-121ش نیز نشان داد که های اغتشاتحلیل ماتریس

کند که برتری مدل پیشنهادی صرفاً به افزایش دقت کلی دهد. این موضوع تأیید میاشتباه را داشتند، عملکردی تقریباً بدون خطا ارائه می
های انتقالی نظیر نیز هست. سایر مدل کلاس و کاهش خطاهای بحرانیبهیص کلاسبهبود کیفی در تشخشود، بلکه شامل محدود نمی
ResNet50  وEfficientNet-B0 های بالایی نزدیک به نیز دقتDenseNet-121 های کسب کردند؛ اما از نظر واریانس عملکرد، در رتبه

 بعدی قرار گرفتند.
مدل در مسائل تشخیص بیماری برگ گیاهان نباید صرفاً بر اساس بیشینه دهد که انتخاب در مجموع، نتایج این پژوهش نشان می

معیارهایی کلیدی  کلاسبهپایداری آماری، رفتار یادگیری در اجراهای مستقل و الگوی خطاهای کلاسدقت یک اجرای منفرد انجام شود. 
عنوان مدلی که هم دقت بسیار بالا به DenseNet-121ن منظر، دهند. از ایتری از قابلیت اعتماد مدل ارائه میبینانههستند که تصویر واقع
 شود.فرنگی محسوب میهای هوشمند تشخیص بیماری برگ گوجهای مناسب برای توسعه سامانهنظیری دارد، گزینهو هم ثبات آماری کم

تحلیل پایداری آماری مبتنی مند بر ظامی دقت، و تمرکز نی یک چارچوب ارزیابی فراتر از مقایسهدر ارائه نوآوری اصلی این تحقیق
توان با استفاده از دهد که چگونه مینهفته است. این رویکرد نشان می های اغتشاشهمراه ارزیابی کیفی ماتریساجرای مستقل به 25بر 

تخاب کرد؛ موضوعی که در بخش هایی با قابلیت اعتماد بالاتر برای کاربردهای واقعی کشاورزی انهای تکرارشونده و چندبعدی، مدلتحلیل
دهی کند. با اینکه طور معناداری جهتهای آینده در این حوزه را بهتواند مسیر پژوهشای از ادبیات موجود مغفول مانده و میعمده

DenseNet-121  ی کاربردهای به دلیل مصرف حافظه بیشتر، براولیکن شده برتری دارد، های بررسیاز نظر پایداری آماری در میان مدل
 را پیشنهاد نمود. EfficientNet-B0و می توان مدل  ترین گزینه نیستمنبع مناسبهای کمبلادرنگ در محیط

 پیشنهادها
 :شودشده، پیشنهادهای زیر برای مطالعات آتی ارائه میهای شناساییهای این تحقیق و با توجه به شکافبر اساس یافته

های با علائم مشابه )مانند لکه باکتریایی و سوختگی نظور بهبود دقت در تشخیص بیماریبه م: های توجهادغام مکانیزم

ها ادغام شوند تا تمرکز مدل به طور خودکار بر روی نواحی بیمار و مرتبط های توجه در معماری مدلشود مکانیزمزودرس(، پیشنهاد می
 .برگ معطوف گردد

 های هیبریدی جدید مانندو معماری های ترنسفورمر بیناییهای مدلی قابلیتبررس: ترهای پیشرفتهاستفاده از معماری

ConvNeXt شودهای سطح بالا پیشنهاد میهای بالاتر و تحلیل بهتر ویژگیبرای این مسئله خاص، با هدف دستیابی به دقت. 

هایی که در شرایط واقعی مزرعه و با دادهآموزش و ارزیابی مدل بر روی مجموعه: های واقعی مزرعهتوسعه مدل برای داده
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اند، برای افزایش قابلیت اجرا در دنیای واقعی زمینه گرفته شدهکننده مانند نورپردازی متغیر، سایه، خاک و تنوع پسحضور عوامل مخدوش
 .ضروری است

های هوشمند، پهپادها یا بردهای محاسباتی از جمله تلفن: ای لبهافزارههای تشخیص بیماری بر روی سختاستقرار مدل

ها در شرایط واقعی مزرعه را فراهم کند. با این تواند امکان پایش بلادرنگ بیماریهای کشاورزی، میهزینه مورد استفاده در ماشینکم
های ها در اثر باد، لرزش دوربین در پهپادها یا ماشینبرگ هایی نظیر تغییرات شدید نورپردازی، حرکتهای واقعی مزرعه با چالشحال، محیط

های دادهها و سایر گیاهان همراه است؛ شرایطی که اغلب در مجموعههای پیچیده شامل خاک، سایهزمینهکشاورزی، و وجود پس
سازی ها در چنین شرایطی، بهینهبی مدلشوند. از این رو، علاوه بر ارزیابه طور کامل بازنمایی نمی  PlantVillage آزمایشگاهی مانند

و  1سازی مدلهایی نظیر کمیتوان از روشافزارهای لبه نیز ضروری است. در این راستا میهای منتخب برای استقرار روی سختمدل
ها بر روی استفاده کرد تا امکان اجرای کارآمد آن DenseNet های عمیق مانندبرای کاهش حجم و مصرف حافظه مدل 2هرس شبکه

 .های با منابع محدود فراهم شوددستگاه

 YOLO مانند) بندی صرف به یک سامانه تشخیص عینیتوسعه مدل از یک سامانه طبقه: تبدیل به سامانه تشخیص عینی

تری دقیق تواند اطلاعاتیابی همزمان چندین ضایعه و بیماری را بر روی یک برگ دارد، میکه توانایی شناسایی و مکان (R-CNN یا
 .گیری فراهم کندبرای تصمیم

 ملاحظات اخلاقی

 حامی مالی

مند نشده های دولتی، تجاری یا غیرانتفاعی بهرهکننده در بخشهای حمایتگونه کمک مالی خاصی از سوی سازماناین پژوهش از هیچ
 است.

 هاداده بیانیه دسترسی به

 سترسی است.دگان قابل هایی پژوهش حاضر از طریق درخواست از نویسندداده

 سپاسگزاری

 شود.به خاطر حمایت معنوی در اجرای پژوهش حاضر سپاسگزاری می تهراناز معاونت محترم پژوهشی دانشگاه 

 شود.از  داوران محترم به خاطر ارائه نظرهای ساختاری و علمی  سپاسگزاری می

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش

 اند و این موضوع مورد تأیید همه آنهاست.انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نمودهنویسندگان اصول اخلاقی را در 

 تعارض منافع

 بنا بر اظهار نویسنده این مقاله تعارض منافع ندارد.

 منابع

مایش توسعه پایدار در فرنگی با کمک شبکه عصبی کانولوشنی عمیق. مقالات ههای برگ گوجهبندی بیماری(. شناسایی و طبقه1404اسدی، حمید. )
 .کشاورزی، علوم دام و صنایع غذایی با رویکرد ارتقاء کیفیت، سلامت و امنیت غذایی. تهران

های محصولات های یادگیری عمیق در پردازش تصاویر برای تشخیص بیماری(. مروری بر توسعه تکنیک1401پور، مجتبی و شمسی، محسن )افشاری
 /1535909https://civilica.com/docی مهندسی مکانیک بیوسیستم و مکانیزاسیون ایران. کشاورزی. چهاردهمین کنگره مل

اده از یادگیری فرنگی از روی تصویر با استفهای برگی گیاه گوجه(. تشخیص بیماری13۹5زاده، محمد جواد و ترشیزی، مهدی )آتابای، حبیب، شیخآق
 /fa/876674https://sid.ir/paperآگاهی در گیاه پزشکی. عمیق. همایش ملی پایش و پیش

عمیق. نشریه مطالعات علوم کلم با استفاده از پردازش تصویر و یادگیری های رایج گل(. تشخیص بیماری1402پوردربانی، راضیه، و سبزی، سجاد )

                                                                                                                                                                                
1. Model Quantization 

2. Network Pruning 

https://civilica.com/doc/1535909
https://sid.ir/paper/876674/fa
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 .70۹2–7087(، 3)8محیط زیست 
های کارگیری پردازش تصویر جهت تشخیص بیماری(. بررسی امکان به13۹5پورزیارتگاهی، عادل و جعفری، عبدالعباس )پیمان، سید حسین، بخشی

 .7۹–۶۹(، 1)۶های کشاورزی برگ برنج. ماشین
(. سامانه تشخیص بیماری قارچی سفیدک پودری و آنتراکنوز برگ خیار با تکنیک پردازش 13۹۶عباس )حسینی، هادی، محمدزمانی، داود و ارباب، 
 .28–15(، 4)40پزشکی تصویر و شبکه عصبی مصنوعی. گیاه

اطلاعات  های درخت سیب. علوم و فناوریسازی تشخیص بیماریهای یادگیری انتقالی در بهینه(. تحلیل روش1403روستایی، م. و نوروزی، م. )
 /2024.364053.1105jaist./10.22092https://doi.org. 33-23(, 1-13)7کشاورزی, 
(. تشخیص بیماری سفیدک پودری هلو با استفاده از پردازش 13۹5مهدی )م و عصمت مقدخانیی، حمید، روحان، سید محمدی، رضوسلیمانی، اعظم، 

 پزشکی ایران.ر و شبکه عصبی. کنگره گیاهتصوی
های تشخیص بیماری گیاهی با استفاده از یادگیری عمیق. اولین کنفرانس ملی محیط زیست، آب و انرژی (. بررسی روش1403چی، سمن )شیشه

 پاک.
 یها یماریب صیبه منظور تشخ دیجد یبیرکسامانه ت کی(. توسعه 13۹7الهام ) ،یو عمران یهاد ،یقاسم د،یدسعیس ،یزهره، محتسب ،یورجانیقاسم

  . .225fa/144198https://sid.ir/paper/SID-215(،  2)4۹(، رانیا ی)علوم کشاورز رانیا ستمیوسیب ی. مهندسبیبرگ درخت س
های اطلاعاتی هوشمند های گیاهی با استفاده از موجک. سیستمبندی بیماریطبقه(. روشی جدید برای تبدیل 1401فر، وحیده )کریمی، علی و نادری

1(4 ،)41–4۹. 
های مختلف سازی الگوریتم ویژه یادگیری عمیق در تشخیص بیماری(. توسعه و بهینه1403پریان، جهفر )بنی، امین، باقرپور، حسین و امیرینادری

 .458–445 (،4)14های کشاورزی برگی درخت بِه. ماشین

(. تشخیص سه نوع بیماری برگ انگور بر پایه پردازش تصویر با استفاده از 1402پرشکوهی، محمد )ها، محسن، محمدزمانی، داود و غلامیآبادینجف
 .54–3۹(، 87)24ها و مکانیزاسیون کشاورزی ساز پروانه و ماشین بردار پشتیبان. تحقیقات مهندسی سامانهالگوریتم بهینه

منظور تشخیص خودکار بیماری برگ انگور. مهندسی بیوسیستم (. روش مبتنی بر پردازش تصویر به1401نژند، مصطفی )ی، سجاد، و خجستهنصیر
 .7۶–۶1(، 1)53ایران 
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