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A B S T R A C T 
Machine learning plays a crucial role in identifying specific stressors that impact 

plant species and provides a comprehensive understanding of the challenges plants 

face in natural environments.  The use of machine learning algorithms has 

significantly enhanced our ability to classify and differentiate the types of stress. 

There are two main methodologies in machine learning: supervised learning and 

unsupervised learning. In supervised learning, the model is trained using input-output 

data pairs, while unsupervised learning involves training the model without access to 

output labels. Unsupervised learning is primarily used for data exploration and 

dimension reduction. This detailed classification helps us better understand the 

distinct characteristics associated with different stressors and provides a more 

nuanced view of the plant stress landscape. Machine learning also enables the 

quantitative assessment of stress intensity and extent, allowing for an accurate 

evaluation of its impact on plant health and productivity. This quantitative approach 

helps researchers measure the true extent of stressors and their effects on the overall 

health of plant ecosystems. By employing advanced algorithms, machine learning 

can make predictions about future occurrences of stress and their potential 

consequences on plant ecosystems. This foresight strengthens preventive measures 

for sustainable agricultural practices, as researchers and practitioners can anticipate 

and mitigate potential threats to plant health. The purpose of this review is to provide 

a comprehensive understanding of the applications and concepts of machine learning 

in uncovering the complexity of plant stress phenotyping and elucidating the 

involved molecular mechanisms. 
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  علمی نشریه

 فناوری گیاهان زراعیزیست
 

 

 «مروریمقاله »

 یمولک ول یهاس  یکانم درک و ن  یپیفنوتا در نیماش  یریادگی  گیری ازبهره
 اهانیگ یستیز ریغ و یستیز یهاتنش با مرتبط

 
 3یشاهگل ایپو ،2دلیقو یالهدبنت ،*1یپناه بهمن

 

 چکیده
 و کنند مشخص گذارند،می اثر گیاهی هایگونه بر که را خاصی زایاسترس عوامل تا سازدمی قادر را محققان ماشینی یادگیری
 ظریف الگوهای تشخیص با. کنند ارائه هستند، مواجه آن با طبیعی هایمحیط در گیاهان که تنوعیم هایچالش از دقیقی درک
 توانایی. کندیم هموار هدفمند مداخلات برای را راه و شودیم روشنگر بلکه دقیق،تنها نه شناسایی گسترده، یهاداده مجموعه در

دو دسته اصلی رویکردهای . است یافتهبهبود ماشین یادگیری هایلگوریتما از استفاده طریق از استرس انواع تمایز و بندیطبقه
 با باشند. در یادگیری نظارت شده، مدلمبتنی بر یادگیری ماشین شامل یادگیری نظارت شده و یادگیری بدون نظارت می

 ورودی هایبرچسب به یدسترس بدون نظارت ، مدل بدون شود ولی در یادگیریمی داده آموزش خروجی-ورودی زوج هایداده
 کلی درک به ظریف یبندطبقه این .گیرندابعاد مورد استفاده قرار می کاهش و هاداده شود و عمدتا برای کاوشمی داده آموزش

. دهدیم ارائه گیاه تنشانداز چشم از ترییفظر نمای و کندیم کمک مختلف یزااسترس عوامل با مرتبط متمایز هاییژگیو از
 گیاه وریبهره و سلامت بر تأثیر دقیق ارزیابی امکان و کندمی تسهیل را استرس میزان و شدت از کمی ارزیابی ماشینی ییادگیر
 کلی سلامت بر راها آن پیامدهای و زااسترس عوامل واقعی میزان تا سازدمی قادر را محققان کمی رویکرد این. کندمی فراهم را

 بالقوه پیامدهای و آینده در استرس وقوع مورد در هاییبینیپیش پیشرفته، هایالگوریتم از تفادهاس با. بسنجند گیاهی اکوسیستم
 تقویت پایدار کشاورزی هایشیوه برای را پیشگیرانه اقدامات نگاریآینده این. داد انجام توانمی گیاهی هایاکوسیستم بر هاآن
 ارائه بررسی این هدف. دهند کاهش و کرده بینیپیش را گیاهان سلامت برای بالقوه تهدیدهای توانندمی محققان زیرا کند،می
 مولکولی دخیل مکانیسم تشریح و گیاهی استرس فنوتیپ اسرار کشف در ماشینی یادگیری مفاهیم و کاربردها از جامع درک یک
  .است
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 مقدمه
یدد غدذا، فیبدر و سدوخت، تولبرای پاسخ به تقاضای آیندده بدرای 
د دو برابدر شدود. عملکدر 2050محصولات کشاورزی باید تا سال 
زیسدتی( های گیاهی )زیستی و غیدرمحصولات اساساً توسط تنش

هددای کنندگان گیداهی بددا ترکیددب ژنشددود و اصددلا محددود می
لکرد ود عممقاومت و توسعه ارقام مقاوم به تغییرات اقلیمی، به بهب

کنندگان و محققدان اصدلا  .کنندرابر تنش کمک میگیاهان در ب
سدتفاده صفات و ا قیدق یآورجمع یبرا یاهیگ پیبر فنوتی، اهیگ

ه تکید خدود یقاتیبه اهداف تحق یابیدست یبرا یکیژنت یاز ابزارها
 یهدا بدراها و پروتکلروش کاربردبه  یاهیگ ینگپایفنوتکنند. می
ز سطح ، ااهیو عملکرد گ صفت خاص مرتبط با ساختار یریگاندازه
 (، اطدلا canopyگیداه ) سدطح پوشدش اید اهیدتا کل گ یسلول
 یآورجمددعدر حددال حاضددر . (Meraj et al., 2024) شددودیم

 بوده یدست ندیفرآ کی یکروسکوپیم اسیدر مق یپیوتفن یهاداده
 ریدمختلدف درگ یهداپیدفنوت یریگاندازه یکه متخصصان را برا

علدم  پیشدرفتبده منظدور  .(van Dijk et al., 2021) کنددیم
بدا هددف اسدتخراج خودکدار  یاهیدگ یتدالیجید پیدفنوت ،یاهیگ
 لیل تبددفعا یقاتیتحق نهیزم کیحسگر به  یهادادهها از پیفنوت

 ن. در این زمینه یادگیری ماشی(Kaiser et al., 2024)شده است
مدال، آمدار، احت هیداز نظر ی بدوده کدهارشته بین کردیرو عنوانبه
 هاهداد لیو تحل هیتجز یبرا یساز نهیتجسم و به م،یتصم یتئور

 معمددولاً دریددادگیری ماشددین  یکردهددایرو .کندددیماسددتفاده 
ها در دسدترس از داده یادیز ریهستند که مقاد دیمف ییهاتیموقع

 ری( را بده مقدادریتصو یهامثال، داده عنوانبه) هایهستند و ورود
 کننددیاسدترس( مدرتبط م یهاپیمورد علاقه )مثلاً فنوت یخروج
(Meraj et al., 2024). 

از  سرتاسری و اطلاعات حاصدل یابی یتوالهای ظهور فناوری
 سدازد تدا بده بررسدی موضدوعاتیشناسان را قدادر مدیآن، زیست

. بدا ایدن دشوار یا غیدرممکن بدود هاآنبپردازند که زمانی بررسی 
 یو خطاهدا یرگیدانددازه یخطاهاهای حاصل به دلیل وجود داده
زش و ندارندد. لدذا پدردای قطعیدت بدالایی ورود هایدادهناشی از 

 یهداروشبزرگدی بدا اسدتفاده از  یهادادهتحلیل چنین مجموعه 
درن مدهای یادگیری سنتی غیرممکن بوده و نیاز به رویکرد یآمار
 . (Panahi et al., 2019; Sun et al., 2020)دارد 
ت دریافدت و شدناخت جهد یسینوعلم برنامه نیماش یریادگی
 طوربدهایدن علدم . هسدتها از دادهو استخراج نتایج جدید  الگوها
حاصل  یهادادهدر مطالعات اصلا  گیاهی و برای تفسیر  گسترده

شدود یابی جهت مطالعده فنوتیدپ گیاهدان اسدتفاده مدی یتوالاز 
(Niazian & Niedbała, 2020) . 

مرتبط با شناسایی تنش در  هایینهزماین رویکرد همچنین در 
تفاده از الگوهدا را بدا اسد توانددیم چراکده هستگیاهان سودمند 

 ،جداگانده صدفات یبررسد یجابدهعوامل متعددد  زمانهم بیترک
در چهدار دسدته  (ML) 1یدادگیری ماشدین میمفاهتشخیص دهد. 

. گیدردیمی مورد استفاده قدرار اهیتنش گ پیفنوتبررسی در ی کل
کده مخفدف  گوینددمی "2ICQP" اصطلا به را هایبنددسته نیا
(iشناسا )یی، (ii )یبندطبقه، (iiiکم )یساز ی، ( وiv )بیندییشپ 

کده در  هسدتها یژگیاز و یارهیزنج شاملچهار دسته  نیا .است
مشدخص اسدتنتاج  ریتصدو کیداز  اییندهفزا طوربهآن اطلاعات 

 مدر سدندرم مانندد خداص  تنش صیبه تشخ یی. شناساشودیم
 یمرحلده بعدد یبنددطبقهزنگ گندم اشاره دارد.  ای ایسو یناگهان

بر اساس  ریتصو یبندطبقه یبرا یادگیری ماشینکه  ییاست، جا
 ,.Anim-Ayeko et al) شدودیماستفاده  هانشانهو  تنشعلائم 

2023; Singh et al., 2018) .یکمد فیشامل توص یساز یکم 
 رخ داد زانیم عنوانبه یماریبروز و شدت است. بروز ب ازنظرتنش 
در هر لحظه )معمولاً در زمان  ای یدوره زمان کیدر  یماریب دیجد

 کی ،یاهیگ شناسییبآس. در شودیم فی( تعریماریحداکثر بروز ب
 یرو ماریب یهابر درصد  ،یماریبروز ب فیتوص یبرا جیروش را

مزرعه  کیدر  اهانیاز کل تعداد گ ماریب اهانیتعداد گ ای اهیگ کی
 کید یمداریشددت ب ..(Das Choudhury et al)قطعه اسدت ای
 ریتحت تأث یاهیبافت گ هیناح عنوانبهاست و  ترقیدق یکم اریمع
 کید ی( روشدودیدرصدد نشدان داده م صورتبه)معمولاً  یماریب

 ,.Bock et al)شدودیگدزارش م اهیدکل تداج پوشدش گ ایبر  

قبل از ظداهر شددن  یاهیتنش گ ینیبشیدسته، پ نیآخر. (2010
و مقرون  موقعبهکنترل  که جهت اهده استعلائم تنش قابل مش

 Gou et al., 2024; Sarkar) دارد یمدثثرنقش  تنش صرفهبه

et al., 2023; Singh et al., 2018). 
ماشدین  مختلف یادگیری هاییتمالگوردر مقاله مروری حاضر 

فنوتایپینددگ و درک هددا در ارتبددا  بددا آن یکاربردهدداو نیددز 
حث قرار بو  یبررسگیاهی مورد  یهاتنشمرتبط با  هاییسممکان
 . گیردیم

                                                                                     
1. Machine Learning (ML) 

2. (i) identification, (ii) classification, (iii) quantification, and 

(iv) prediction 



 اهانیگ یستیز ریغ و یستیز یهاتنش با مرتبط یمولکول یهاسمیمکان درک و نگیپیفنوتا در نیماش یریادگی کاربردو همکاران:  پناهی 78
 

اس  تداده از ی  ادگیری ماش  ین در فنوتایپین     -1-2

 گیاهی یهاتنش

 فنوتایدپ هایداده بندیدسته برای ماشین یادگیری هایالگوریتم
 یه، بدرابر اساساس مطالعات صورت گرفت. شودمی استفاده گیاهی
 ماشین یادگیری هایالگوریتم عمدتا از زنده، هایتنش بندیدسته
 هایشدبکه و ،(SVM) پشتیبان بردار ماشین تصمیم، درخت مانند
 مانندد مختلدف هایویژگی از استفاده کنند تا بامی استفاده عصبی

 تدوانمی بیوشدیمیایی، هایویژگی و رشد، میزان گیاه، مورفولوژی
 غیرزندده هدایتنش .کرد بندیدسته و ساییشنا را زنده هایتنش

 و دمدا، خداک، شوری خشکسالی، مانند محیطی عوامل که شامل
 تحلیدل به یازن غیرزنده، هایتنش بندیدسته برای. می باشند نور
 رگرسیون بر مبتنی هایالگوریتم. داریم آماری و محیطی هایداده
 لگدوا تشدخیص بدر مبتنی هایروش و مارکوف، هایمدل خطی،
 غیرزندده هدایتنش بندیدسدته و تفکیدک عمدتا برای توانندمی
 بدا .(Gill et al., 2022; Singh et al., 2018)باشدندمدی مفید

 و شددگاهی،آزمای میدددانی، شددده آوریجمددع هددایداده از اسددتفاده
 را اهدانگی فعالیت روندهای و الگوها توانمی مختلف، حسگرهای

 ایددن. کددرد بندیدسددته غیرزنددده و زنددده هددایتنش مقابددل در
 تدا کندد کمدک زانکشداور و محققدان بده تواندمی هابندیدسته

 پیدددا را گیدداهی هددایتنش مدددیریت بددرای راهکارهددا بهتددرین
 .(Shoaib et al., 2023)کنند
 

 ماشین بردار پشتیبان -1-2-1

بدوده  شددهنظارت یریادگیدروش  1(SVMماشین بردار پشتیبان )
بدا  یمختصدات دوبعدد ستمیس کی یبر رو را هاداده تواندیمکه 

 یخطد صدورتبه در مقابل سدالم( تنششناخته شده ) یهاکلاس
به کند.  میسرا به دو کلاس تق هادادهوجه  نیبه بهتر ه ورسم کرد
 گفتده میخدط مدرز تصدم اصدطلاحاًیم کننده دو کلاس خط تقس

روش  نیددا. (Cervantes et al., 2020)( 1)شددکل  شددودیم

 بیشدتر نیدز ابعداد ایدسه بعدد با  یهاداده یبرا تواندیم نیهمچن
اسدت،  یروش خطد کید ذاتداً SVMکده  یدر حال استفاده شود.
 یرخطددیغ یهاهسددتهبددا اسددتفاده از  زیددن یرخطددیغ یجداسدداز
اده از بدا اسدتف زیدبده چندد کدلاس ن یبندطبقهاست.  یرپذامکان
 & Zubler) اسدت یرپدذامکانچندگانده  گیرییمتصدم یمرزها

Yoon, 2020). SVM  هدداییتمالگور تددرینیجرااز  یکددیهددا 
مورد استفاده  یکشاورز یهابرنامههستند که در  ینیماش یریادگی

                                                                                     
1. Support vector machines 

در  تیدبدا موفق هداآن. (Panahi et al., 2019) گیرنددیمقدرار 
مانندد  ،یاهیدتدنش گ صیاز مطالعدات مربدو  بده تشدخ یاریبس

 عنددوانا بدد کدده Huanglongbing (HLB) یی بیمدداریشناسددا
ناشدی از  یهداتنش( و شودیمسبز شدن مرکبات شناخته  یماریب

 Cen et) اندشدهمرکبات استفاده  یهابر در  کمبود مواد مغذی

al., 2017). که عین حال  درSVM  یو با ابعداد بدالا بودهساده 
امدا  ،کنددیم( کاملاً خدوب کدار ریو تصاو هایفط ازجمله) هاداده
خطاها بر شناسایی کلاس واقعی را توضدیح  یرتأثمیزان  تواندینم
 هدادادهاست که مجموعده  سازمشکل یزمان ژهیامر به و نی. ادهد
 گیرییمتصددممددرز  کیدد پددرت بددوده و تعریددف یهدداداده یدارا

 Ghahramani et al., 2021; Sadeghi)مشخص مشکل باشد

et al., 2022; Tahmasebi et al., 2023; Zubler & 

Yoon, 2020).  پشدتیبان بدردار ماشینهمچنین (SVM )بدرای 
 بدا( Prunus dulcis) بدادام قرمز بر  بیماری زودرس تشخیص
 حرارتدی تصداویر و بالا وضو  با هایپراسپکترال تصاویر از استفاده
نتایج نشان داد که روش بده کدار رفتده بده صدورت   شد، استفاده

 Peña et)موثری توانایی تفکیک درختدان سدالم و بیمدار را دارد 

al., 2015) .بنددیطبقده روش ای دیگردر مطالعه SVM بدرای 
 Olea) زیتدددون در verticillium wilt بیمددداری شناسدددایی

europaea )هایپراسددپکترال و حرارتددی تصدداویر از اسددتفاده بددا 
 بنددی طبقده شد نتایج نشان داد که ایدن روش بدا دقدت استفاده
الم های سآلوده به قارچ مذکور را از نمونهتواند درختان می 79.2%

 .(Calderón et al., 2015) تشخیص دهد
 

 
 Cervantes et) یدو بعدی هاداده یبرا میمرز تصم کی . 1شکل 

al., 2020). 

 

Huanglongbing (HLB ) زودهنگددام بیمدداری ییشناسددا
. رودیماین بیماری به شمار  کنترل گسترشای بر یکارآمدروش 

بددر اسدداس  HLB نیو تخمدد ییشناسددا یبددرایددادگیری ماشددین 
بدر   یهافلورسدانس نمونده یربرداریتصو یسنجفیط یهاداده
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 ری. تصدداو(Wetterich et al., 2013)ه اسددت اسددتفاده شددد
استخراج شده  هاییژگیوشده( و  یشده )بخش بند پردازشیشپ
 ,.Singh et al) گرفتند ارمورد استفاده قر SVM یورود عنوانبه

 عنوانبده SVMنیدز  بلاست بدرنج یماریب ینیبشیدر پ .(2016
ه بر آب و هوا اسدتفاده شدد یمبتن یهادادهبا استفاده از مدل  کی

بیندددی بیمددداری . در پیش(Kaundal et al., 2006) اسدددت
زمینی و هددای سددیبزمینی بددا اسددتفاده از تصدداویر بر سددیب
ای های طیفی و زمینههایی که در این تصاویر مانند ویژگیویژگی

بنددددی طبقه SVMوجدددود دارد بدددا اسدددتفاده از الگدددوریتم 
از این رویکرد در تلفیق با تصاویر . (Islam et al., 2017)شودمی

مادون قرمز برای شناسایی مناطقی از مزارع اسفناج که دچار تنش 
د، استفاده گردید. نتایج بدسدت آمدده نشدان داد کده کم آبی شدن
درصدد(  96تواند این نواحی را با دقت بالایی )می SVMالگوریتم 

 Raza et)اند، تشخیص دهداز نواحی دیگر که دچار خشکی نشده

al., 2014) .دیگدری، مطالعده در SVM تدنش شناسدایی بدرای 
 ازبددا اسددتفاده ( Hordeum vulgare) جددو گیاهددان در خشددکی
قرار گرفت. در ایدن  استفادهمورد  هایپراسپکترال تصاویر مجموعه

شدامل  شدده نظدارت بینیپیش روش مطالعه دقت تشخیص چهار
 رگرسدیون، one-vs.-all SVM(، SVM) پشدتیبان بردار ماشین
 بدردار ماشدین ترتیبدی رگرسدیون ،(SVR) 1پشدتیبان ردارب ماشین
در جدو  اسدترس سدطو  اسدتخراج بدرای( SVORIM) 2پشتیبان

ها و نتایج بدست آمده نشدان داد مورد استفاده قرار گرفت. ارزیابی
تدنش  های دیگرنسبت به روش one-vs.-all SVMکه رویکرد 

  درصد( 83خشکی را با دقت بالاتری )

1-2-2- Naïve Bayes  

Naïve Bayes ی ها مدورد اسدتفاده قدرار ژگیو استقلالفرض  با
مدتن  یبنددطبقه یروش محبوب بدرا کی این الگوریتم. گیردیم

مشدخص شدده اسدت کدده  .(Naik et al., 2017b)باشدد مدی
دقدت  را بدابیماری میدوه پاپایدا  تواندمی naïve bayesالگوریتم 
این میوه را  ابتدا تصاویر بر  در این روش، تشخیص دهدرا  90%

هایی کده دارای و همچنین روی بر  هستویژگی  41که شامل 
 ,.Panahi et al)باشند اسدتفاده شدده اسدت نوع بیماری می 13

2020; Sari et al., 2020) . همچنین ایدن رویکدرد بده صدورت
موفقی برای ارزیابی شدت تنش در سویا مورد استفاده قرار گرفتده 

ای دیگر از ایدن رویکدرد . در مطالعه(Naik et al., 2017a)است
های مختلف ذرت استفاده شدد. بدر اسداس برای تشخیص ژنوتیپ

                                                                                     
1. Support Vector Regression 

2. Upport Vector Ordinal Regression 

های ذرت را تواند ژنوتیپگزارشات صورت گرفته، این الگوریم می
 ,.Seka et al)درصدد از همددیگر تشدخیص دهدد 85بدا دقدت 

هدای یدادگیری . همسسو با طیف متنوع کدارکرد رویکدرد(2019
ماشین، این الگوریتم همچنین برای ارزیابی میزان و شددت بیمدار 
در ریشه گیاهان به کار رفته است. این رویکرد که در نرم افدزاری 

تواند بده کمدک تصداویر ارائه شده است، می PlantCVبا عنوان 
ای سدالم گیاهدان زراعدی هدهای آلوده را از ریشدهفراقرمز، ریشه

تواند تاثیر بسزایی در کنترل تشخیص دهد. عملکرد این روش می
. (Pierz et al., 2023)های خاکزاد در گیاهان داشته باشدبیماری

بددرای  naïve bayesاخیددرا، همچنددین بددا اسددتفاده از الگددوریتم 
 Arora et)های گندم مورد استفاده قرار گرفته استتشخیص گونه

al., 2023)گدوریتم . علاوه بر موارد مدذکور کدارکرد و تواندایی ال
naïve bayes  در تشددخیص ارقددام گددردوی مقدداوم بدده سددرمای
و نیددز تشددخیص  (Panahi et al., 2022)دیددررس بهدداره 

ورد تاکیدد م (Holasou et al., 2024) های مختلف انگورژنوتیپ
  .قرار گرفته است

 

1-2-3- K-mean  

K-mean بنددی اسدت کده بندی خوشدهترین روش طبقهمحبوب
پیشنهاد شد.  1967در سال  MacQueenاولین بار در سال توسط 

K-mean بندی تکراری بددون نظدارت، غیرقطعدی و روش خوشه
اشدیا در  نیانگیدمهر خوشه بدا مقددار  K-meanعددی است. در 

 نیدا. (Yadav & Sharma, 2013)شدود شان داده مدیخوشه ن
کده بدر روی  بدون نظارت است یریادگی ینوع یبندروش خوشه

 تمیالگدور نیدهددف اشدود. اعمدال مدی بدون برچسدب یهاداده
 Kاسدت و  هدادادهدر  یندیمع یهمپوشدانریغ یهاگروه ییشناسا
 تمیالگدور .دهددیمهدا را نشدان اسدت کده تعدداد گدروه یریمتغ
از  یکدیو هدر نقطده داده را بده  کندد ویکار م یتکرار صورتبه
 ،هداداده یژگیبر اساس شباهت و .دهدیماختصاص  K یهاگروه

 .(Paul et al., 2020) شوندیم یبندنقا  خوشه
اسدت  هداییبخشها به نمونه یبندگروه ی،بندهدف از خوشه

 ایدفاصدله  یارهایمع یمشابه بر اساس برخ یهایژگیو یکه دارا
 ،K-meansمانندد  بدر مرکدز یمبتند یهاتمیالگور. تشابه هستند

 Kمرکدز ی اسدت. بندخوشده یهداتمیالگور نیتراز متدداول یکی
حدداقل فاصدله بدا  یکده دارا متنداظر یهدامرکز خوشه عنوانبه

شدود ، در نظر گرفته میها هستنددر همان خوشه گرید یهانمونه
(Sun et al., 2020).  ایدن رویکدرد بده صدورت مدوفقی بدرای
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تصاویر  بندی گیاهان آلوده به بیماری و نیز سالم با استفاده ازگروه
. (Trivedi et al., 2022) بر  مورد استفاده قدرار گرفتده اسدت

هدای همچنین کارکرد موفدق ایدن الگدوریتم در ارزیدابی ژنوتیدپ
 ,.Zhou et al) مختلف سویا در شرایط گلخانه گزارش شده است

 قدادر را مزرعده هدایروش برداشدت، عملکدرد بینیپیش. (2018
 مبتنی دور از سنجش. شوند اصلا  رشد فصل طول رد تا سازدمی
 روشددی 1(UAV) سرنشددین بدددون هددوایی نقلیدده وسددایل بددر

 مطالعه،یک  در. است محصول عملکرد تخمین برای امیدوارکننده
 تصداویر از اسدتفاده بدا دانده منداطق بندیتقسیم با برنج عملکرد
RGB بدال ندوع پهپاد از استفاده با شدهآوریجمع پایین ارتفاع در 
 که تصویر پردازش روش یک ،. در این مطالعهشد برآورد چرخشی
 نمدودار بدرش الگدوریتم یک با K-means بندیخوشه از ترکیبی

(KCG )ارائده گردیدده اسدت برنج دانه مناطق بندیبخش برای .
 از سدپس و تبدیل Lab رنگی فضای به زمینهپیش RGB تصاویر
 اساس بر هاپیکسل ریگذا برچسب برای K-means بندی خوشه

 روش کهنتایج نشان داد که . گردیده است استفاده رنگ اطلاعات
 %33 تدا %6 نسدبی خطدای با را هادانه نواحی تواندمی پیشنهادی
 بهبود( %31 تا %1) را قبلی روش نسبی خطای و کند بندیتقسیم
 تعدداد تدأثیر تحدت گنددم عملکرد. (Reza et al., 2019)بخشد
 برای دستی شمارش از سنتی طور به و است سطح واحد در خوشه
 بدرایدر مطالعده ای، . شدود مدی اسدتفاده گنددم عملکرد تخمین
-K بنددی خوشده از گنددم، بدلال دقیدق و سریع شمارش تحقق

means شدده گرفتده گنددم خوشده تصداویر خودکار تقسیم برای 
 بخدش های داده مجموعه. شد استفاده دستی های دستگاه توسط
 بدلال: شدد ساخته تصویر برچسب دسته چهار ایجاد با شده بندی
 گنددم، خوشده سه و گندم، خوشه دو گندم، خوشه یک گندم، غیر
 کانولوشن عصبی شبکه مدل به آزمایش و آموزش برای سپس که
(CNN )رویکرد به کار رفته توانست خوشه های گندم . شد ارسال

دقت بالا و قابل قبول دسته بندی و تعداد انهدا را ارائده دهدد را با 
(Xu et al., 2020) . 

 

 شبکه های عصبی  -1-2-4

مغز انسدان  یساختار عصب(، Neural network) یشبکه عصب
 ی مختلدفهدا هیدکده در لا وسدتهیبده هدم پ یرا با گره هدا
ی آموزشدد یهددادادهکنددد. یم دیددتقل اسددتشددده  یسددازمانده

(Training data )سدپس از  ،شدوندیم یورود هیابتدا وارد لا

                                                                                     
1. Unmanned aerial vehicle 

 یدتازش شدده و درنهاپرد یپنهان بعد هیچند لا ای کی قیطر
 نیددر ا یعصب یهاشبکه .شودیداده م وندیپ یخروج هیبه لا
 یمیشد ر،یتصاو یبندمانند طبقه شرفتهیپ یهاکیاز تکن نهیزم

 یبدرا ک،یددر ژنوم. انددبهتر عمدل کرده کیزیو ف یمحاسبات
، درک پروموترهدددا ژن انیدددب یهددداداده لیدددو تحل هیدددتجز
(promotersو افزایندددده )( هددداenhancersو ) ییشناسدددا 

در . (Sun et al., 2020)کاربرد دارد  شروع ترجمه یهامکان
 یها هیلا یدارا قیعم یکردهایرو،یمصنوع یعصب یهاشبکه

رو قددرت  نیددر شدبکه هسدتند و از ا یشدتریب اریپنهان بسد
 .(Pound et al., 2017) دارند یشتریب بینییشو پ صیتشخ

 یهدا گنالیسد نیاست که رابطه ب یمدل نظر کاین روش ی
را های عصدبی بیولدوژیکی برگرفته از شبکه یو خروج یورود

 .(Paul et al., 2020)دهد ینشان م
 یسدازمتعددد، مانندد مدل یکاربردهدا یبرا یکشاورز در

ش پوش ینقشه بردار، تنش آب یابیارز یبرا یاطلاعات حرارت
کداربرد  ژنتدرویتدنش ن بینییشو پ عملکرد بینییشپی، اهیگ

. بدرای تشدخیص بیمداری (Virnodkar et al., 2020) .دارد
گیاهان بدا اسدتفاده از تصدویر گیاهدان کده از شدبکه عصدبی 

هدا اعدم از و با اسدتفاده از کداهش ویژگی SVMمصنوعی و 
تواند موجب افزایش سرعت الگوریتم شود کاهش رنگ که می

سدت نیز را به د %92استفاده شده است که دقت بسیار مناسب 
 .(Pujari et al., 2016) آورده است
 

 (CNN) 2های عصبی پیچشیشبکه-1-4-2-1

ممکدن اسدت  یژگدیو یهانقشه CNNی عصب یشبکه هادر 
 یایددن اءیباشد که اش ییهایژگیاز و دهیچیپ یهاشیشامل آرا
ه اسدت کد ینکته ضرور نیتوجه به ا. دهندیرا نشان م یواقع
صورت هستند و به CNN یآموزش هاییتمها الگور یژگیو نیا

نشدان  2همان طور که در شدکل  شوند. یمن یکدگذار یدست
 یادیدز یها هیمعمولا از لاهای مدرن CNNداده شده است، 

و اغلب به صدها  کندیم دهیچیها را پکه شبکه کندیم استفاده
 رددا ازیدآموزش با دقت مطلوب ن یبرا ریهزاران تصو یو گاه
(Pound et al., 2017). 

 
 

 

 
 

 
 

 

 
 

 
 

                                                                                     
2. Convolutional neural networks 



 
ها را گوشه ایها مانند لبه دیمف یهایژگیطور خودکار وبه هیهر لا .کندیاز خوشه گندم کار م یبخش ریتصو یکه بر رو CNNمثال ساده از  کی .2شکل 

 یهاتعداد نقشه .کندیکوچک م ییبهبود کارا یرا برا یژگیو یادغام اندازه نقشه ها اتیملع .دهدیم یرا خروج یژگینقشه و یو تعداد کندیاستخراج م
 دهندیم لیرا تشک یبندطبقه یهاهیاستاندارد، لا یشبکه عصب یهاهیلا ،یت. درنهاابدیبهبود  یبندتا دقت طبقه ابدییم شیدر شبکه افزا ترقیعم یژگیو

 .ددهن یکلاس ارائه مهر  یرا براهای احتمالی یکه خروج

 
پددردازش یشپشددوند سددپس ابتدددا تصدداویر بدده ورودی داده می

بندی تصویر، بهبدود تصدویر و تبددیل یمتقسی شامل فرآیند بندقطعه
یده بهبدود پالاابتدا تصویر دیجیتالی تصویر با یک  .فضای رنگی است

از  . با اسدتفاده شودسپس هر تصویر را به یک آرایه تبدیل می .یابدیم
، نام هر تصویر به یک فیلد بداینری Binarizes Diseases نام علمی
بددرای  CNN یهاکنندددهی بندددطبقهیددت درنهاشددود و یمتبدددیل 
اندد، از نتدایج یدهدها در هر کلاس گیداهی آمدوزش یماریبشناسایی 
شدود کده بدرای بنددی اسدتفاده میبرای فراخوانی یک طبقه 2سطح 
لف در آن گیاه آموزش دیدده اسدت، اگدر های مختبندی بیماریطبقه

 شدوندیمی بنددطبقه "سدالم" عنوانبده هدابر وجود نداشته باشد، 
(Kumar, 2021) .یبددر رو وتحلیلیددهو تجز سددازییهمطالعدده شب 

 کیبا تکن ساحت منطقه آلودهو م یزمان یدگیچینمونه ازنظر پ ریتصاو
 15در مجمدوع  در مطالعده مدوردنظر .شدودیانجام م ریپردازش تصو

مدورد مربدو  بده  12تعدداد  نیشده است که از ا هیمورد به مدل تغذ
 ،یاکاغدذ زنگولده ییایدلکده باکتر یهدابده نام مداریب اهیگ یهابر 

 لکده ،ینیزمبیسد ررسیدد پژمردگدی ،ینیزمبیزودرس س پژمردگی
 روسیددو ،یفرنگگوجدده کییددموزا روسیددو ،یفرنگهدددف گوجدده

 ی،فرنگگوجدده ییایددلکدده باکتر ی،فرنگبددر  زرد گوجدده خددوردگییچپ
کپدک  ی،فرنگگوجه ررسید پژمردگی ی،فرنگزودرس گوجه پژمردگی
 یو کنده عنکبدوت ایسدپتور یفرنگلکه بر  گوجده ی،فرنگبر  گوجه
 ،سدالم یکاغدذ زنگد یهدامورد بدر  سدالم بده نام 3و  یفرنگگوجه
 یشددنهادیروش پ .هسددت سددالم یفرنگسددالم و گوجدده زمینییبسدد
. ردیدگیم اهیدگ یهدابر  ریرا از تصاو یورود اهیگ یماریب ینیبشیپ

و  شدوندیم پدردازشیشپ یورود ریانددازه تصداو رییدها با تغابتدا داده
هدا و . سدپس مجموعده دادهشدودیم جادیآن ا یبرا هیآرا کیسپس 
 روی بدر کده ایدن مددل. شدوندیاز هم جددا م ریتصاو مهه برچسب
 در متوسدط طدور بده اسدت، شدده داده آموزش مذکور داده مجموعه
 نتیجده ایدن. اسدت کرده عمل ٪88 دقت با بیمار هایبر  تشخیص

 سدالم هدایبر  بین تمایز و تشخیص به قادر مدل که دهدمی نشان
 .(Shrestha et al., 2020)است بالایی دقت با بیمار هایبر  و

 

 1ایهای عصبی پیچشی منطقهشبکه -2-4-2-1

ده ی تشدکیل شدمتفداوتدر تصاویری که از اشیا  CNNاز آنجایی که 
شود هم دقت پایینی دارد و هم سرعت کمتدری است دچار مشکل می

اد م ایجددارد به همین دلیل بهبودهای زیادی برای این ندوع الگدوریت
هدای بخش هدا تقسدیم کدردن تصدویر بدهشده است که یکدی از آن

ی بدرای پیددا و از جستجوی انتخداب هست Regionتر به نام کوچک
شود کده در کدل ایدن رویکدرد باعدث ها استفاده میکردن این بخش

هدا که این بخششود سرعت و دقت الگوریتم بهتر شود، بعد از اینمی
 بدرای تشدخیص اشدیا موجدود در CNNبه دست آمدند از الگدوریتم 

 . (Girshick et al., 2014) دشوتصویر استفاده می
 

ای های عص   بی پیچش   ی منطق   هش   بکه -1-2-4-3

  2(RCNN-Fast)سریع

 R-CNNاستفاده با را یرتصو مختلف هایمنطقه که بود روشی اولین 
 شناسدایی (Selective Search) انتخدابی تشخیص یک الگوریتم از

 اسدتخراج جهدت CNN شدبکه یدک بده را منطقه هر سپس و کرده
 داشت، اشیاء صتشخی در بالایی دقت روش این .فرستادمی هاویژگی
 .داشدت همنطقد هدر برای زیادی محاسبات به نیاز و بود کند بسیار اما
ا مجموعده ر کیدکامدل و  ریتصدو کید R-CNN عیشبکه سر کی
 هیددلا نیچنددد را بددا ریابتدددا کددل تصددو، ردیددگیم یعنوان ورودبدده

convolutional (conv)  وmax pooling کیدتا  کندیپردازش م 
 کید ،یشد شدنهادیهدر پ یکند. سپس، برا دیتول conv یژگینقشه و
ل ثابدت با طدو یژگیبردار و کی( RoIادغام منطقه مورد علاقه ) هیلا

 .(Girshick, 2015) .کندیاستخراج م یژگیرا از نقشه و

                                                                                     
1. Region-based Convolutional Neural Network 

2. Fast Region-based Convolutional Neural Network 
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 1تریعسرای های عصبی پیچشی منطقهشبکه -4-4-2-1

هست نسدبت  تریقدقو  تریعسر fast RCNNهای شبکه هرچند
بدزر  بداز هدم کندد  یهاست یتاد، ولی در CNNو  RCNN به

کندد کده کند و از روش جستجوی انتخدابی اسدتفاده میعمل می
های در شدبکه کهیدرحالکند سرعت الگوریتم را به نسبت کم می

Faster RCNN  2از روشRPN کند، روش استفاده میRPN  به
شدود و ورودی داده می عنوانبهکه یک تصویر  هستاین صورت 
ها که شدامل اشدیاء درون تصدویر ورودی ای از مستطیلمجموعه
شدود کده ، کده باعدث میگردانددیبرمخروجی  عنوانبهرا  هست

بزر  که نیاز بده  یهاست یتادعمل کرده و در  تریعسرالگوریتم 
زمان آموزش زیادی دارد به مشکل برنخورده و در مدت زمان کم 

 . (Ren et al., 2015) به بهترین نتیجه دست یابد
هدای تشخیص سریع بیماری گیاهان با اسدتفاده از تصداویر بر 

. توان از ضررهای زیاد در زمینه کشاورزی جلدوگیری کدردگیاهان می
ه جهت تشخیص بیماری گیاه با اسدتفاد Faster RCNNاز الگوریتم 

شدده اسدت یآورجمعدستی  صورتبههای گیاهان که از تصاویر بر 
یداه تواند تشخیص دهد که آیا گقولی میشود و در زمان معاستفاده می
 سدتهیا نه و اگر دچدار بیمداری  هستدچار بیماری خاصی  موردنظر

تر بیمداری را تشدخیص یعسرشود نام بیماری چیست؟ که موجب می
ی های جددی و ضدررهاداده و گیاه موردنظر را درمان کند و از آسیب

 .(Cynthia et al., 2019) مالی جلوگیری نماید
 صیاسدت. تشدخ یبخش کشداورز یبرا یها چالش بزرگیماریب
ا تدرا  یاقتصداد هاییانتواند زیم اهانیدر گ هایماریب عیو سر قیدق
 یبدرا RCNN Fasterبدر  یمبتند یکداهش دهد.روشد یادیدحد ز
را  ترعیرسد RCNN کده شدهارائه یفرنگگوجه یهایماریب صیتشخ

 و vgg16 ،resnet50ازجملده  ق،یدعم دهیدچیپ یعصدب یهابا شبکه
resnet101 مبتلابده ی فرنگگوجده یهامجموعه داده کرده و بیترک
 شیآزمدا ورا آمدوزش  شددهیآورجمع ی سدالمفرنگگوجدهبیمداری و 

 ریصدداوو ت مدداریبی فرنگگوجدده ریکدده شددامل شددش تصددو ،اندددکرده
 سدتمیکده س دهددینشدان م یتجربد جیسالم هست. نتا یفرنگگوجه
 یفرنگگوجه یهایماریطور مثثر انواع مختلف ببه تواندیم یشنهادیپ

 .(Wang & Qi, 2019) کند ییرا شناسا
 

                                                                                     
1. Faster Region-based Convolutional Neural Network 

2. Region Proposal Network 

 3درخت تصمی  -5-2-1

شدده اسدت کده در نظارت یریادگید هداییتماز الگور گدرید یکی
 نیدا هسدت.شود، درخدت تصدمیم یاستفاده م یبندمسائل طبقه
نددارد، بندابراین  داندش دامنده ایپارامتر  میتنظ به یازین الگوریتم
 یچندبعدد یهداتواند دادهیمی است و دانش اکتشاف یمناسب برا
 عیسر میدرخت تصم یبندو طبقه یریادگیمراحل . کند تیریرا مد

 قیدموقع و دقبده صیتشدخ. (Paul et al., 2020) و ساده اسدت
 یوراز کاهش بهدره یریدر جلوگ یابر  نقش عمده هاییماریب
بددا اسددتفاده از درخددت دارد.  یکدداهش محصددولات کشداورز یدا و

بیمداری بدر  بدا دقدت بدالا و سدرعت  موقعبهتصمیم تشخیص 
تواندد باعدث بهبدود کیفیدت مناسب و همچنین ندوع بیمداری می
زان محصولات شدود، کده بدا محصولات کشاورزی و همچنین می

ها و درخت تصدمیم دقدت بسدیار مناسدب استفاده از تصاویر بر 
 ,.Rajesh et al)کنددمعقدولی ارائده می زمانمددترا در  95%

خداب فدن انت کیداز  یافته درخدت تصدمیمبهبود کردیرو. (2020
یر تددأثکنددد کدده هددایی را در دیتاسددت انتخدداب میی)ویژگیژگیو

هدایی الگوریتم دارند و از اضافه کردن ویژگی عملکردبیشتری در 
کندد کده یر چندانی در دقت الگوریتم ندارندد خدودداری میتأثکه 

یر منفدی تدأثشود به شکلی که باعث افزایش سرعت الگوریتم می
 RO (Randor Over) یبردارمونهو ن روی دقت الگوریتم ندارد.(
 نیدا ی. هددف اصدلکنددیاسدتفاده مبرای متعادل کردن دیتاست 

 صیتشدخ یبدرا میدرخت تصم تمیعملکرد الگور شیافزا کردیرو
که دقت مناسب در مددت زمدان مناسدبی دارد  است ایسو یماریب
(Bhatia et al., 2020; Panahi et al., 2022). 

 

  4های تصادفیجنگل -6-2-1

 Leoتوسدط  2000در سال های تصادفی طرحی است که جنگل

Breiman  بینددی کننددده بددا یشپبددرای سدداخت یددک مجموعدده
 یانتخداب یفضداها ریکه در زگیری یمتصمای از درختان مجموعه
 یهداجنگل. (Biau, 2012)کنند، پیشنهاد شدد یرشد م یتصادف
 یطورهسدتند بده یدرخت یهاکننده بینییشاز پ یبیترک یتصادف

طور مستقل و بدا که به یبردار تصادف کی ریکه هر درخت به مقاد
شدده اسدت،  یبردارهمه درختان جنگل نمونه یبرا کسانی عیتوز
جنگل  ای( RF) یجنگل تصادف. (Breiman, 2001) دارد یبستگ
اسدت کده بدا سداختن  رنددهیادگیمجموعده  کی یتصادف میتصم

                                                                                     
3. Decision tree   
4. Radom Forest 
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 ونیو رگرسد یبنددطبقه یبدرا فیضع میاز درختان تصم یاریبس
صدورت به (Bootstrap) آمدوزشی هانمونده. ساخته شده اسدت

ساختن درختان متعدد با ی برا یمجموعه داده اصل کیاز  یتصادف
احتمدال وجدود دارد کده  نیا شده است.خابها انتنمونه ینیگزیجا

بار  کیاز  شیرا ب یانمونه ای دیرا انتخاب نکن یانمونه چیاصلاً ه
 یعنی، کنندیشکل ممکن رشد م نیدرختان به بهتر. دیانتخاب کن

تدا  کندیجنگل به حداکثر اندازه خود رشد مشود. یهرس انجام نم
 همده یهداینیبشیپ ایر تیداکثر که هر گره خالص شود. یزمان

 تسدت کدردن یبرا .کندیم نییگروه را تع یینها میدرختان، تصم
و هر  کندیشده عبور م دیتمام درختان تول انیاز م، دیجد یهاداده

را  یکده حدداکثر رأی . کلاسددهددیم یکلاس رأیک به درخت 
مراحدل  3شدکل  خواهد بدود. یینها یکلاس انتخاب کند، افتیدر

دهدد یرا نشدان م یجنگدل تصدادف تمیورالگد شیآموزش و آزمدا
(Virnodkar et al., 2020).  هدا م آنو ادغدا "سدهیک"با روش

، SVMمشددابه  .جینتددا بهتددر بینددییشبدده دسددت آوردن پ یبددرا
random forest یو هددم بددرا یبندددطبقه یهددم بددرا تواندددیم 

اندواع  4شدکل در  .(Sun et al., 2020) استفاده شدود ونیرگرس
شماتیک نشان داده شدده  صورتبههای یادگیری ماشین الگوریتم
 .(Silva et al., 2019)است 
 

 در فنوتیپ تنش شدهاستدادههای سایر الگوریت  -1-2-7

 (SVM-R)  1یبازگشت بانیبردار پشت نیماش -1-7-2-1

 یهداتنش تواندیماست و  شدهنظارت ینیماش یریادگیمدل یک 
درصددد بددا اسددتفاده از  100را بددا دقددت  یسددتیو ز یسددتیز یددرغ

 کنددد یبندددطبقهمتفدداوت  شدددهیانب یهدداژناز  اییرمجموعددهز
(Shaik & Ramakrishna, 2014). 
 

 (LDA) 2یخط صیتشخ وتحلیلیهتجز-2-7-2-1

کده  انجام مشکلات کاهش ابعاد اسدت یشده برا ثابتروش  کی
 ن،یاشددم یریادگیددماننددد  ییهابرنامدده یبددرا پددردازشیشپدر 
هددف بسته به  LDA .شودیماستفاده  رهیالگوها، و غ یبندطبقه
دا جددو کدلاس را از هدم  رهدایاز متغ یخط یبیترکی برا مطالعه،

 .(Paul et al., 2020) کندیم
 کیددر ژنوم ریتفسد تیقابل و یسادگ لیبه دل یخط ونیرگرس

 core اثددراتی ابیددارز یبددرا یخطدد ونیاز رگرسدد. اسددت جیددرا

promoter element ینددیبشیپ یبددرای و سددیرونو بددر روی 
 ژن یهدایژگیبر اسداس و یسرطان یهادر نمونه یژن یهاجهش

 یبدرا کدهیهنگام یخطد ونیحال، رگرسد نیبا اشود. استفاده می
 یاغلدب دارا شدود،یبا ابعاد بالا استفاده م یهاداده وتحلیلیهتجز
 یهداتمیمعمولاً از الگور. است ییبالا انسیو وار ینیبشیپ یخطا

د کمندد ونیرگرسدد(، ridgeیددج )ر ونیماننددد رگرسدد یمددنظم سدداز
(lasso) کیخددالص الاسددت ونیو رگرسدد (elastic net ) اسددتفاده
نسددبت بدده  یکددرد بهتددرعمل درمجمددوع هدداروش نیدداد. شددویم

و در مطالعدات  گسدترده ژندوم  دهنددیمنشدان  یخطد ونیرگرس
 یهاارزش ینیبشیپ یبرا هاآنمحققان از  .اندکرده دایپ تیمحبوب

بددر اسدداس همدده  اهددانیو گ واندداتیح یبددرا کیدداصددلا  ژنوم
مربدو  بده  یهدا SNP ییشناسدا یو بدرا یمولکول ینشانگرها

 . (Sun et al., 2020) اندصفات مورد علاقه استفاده کرده

 

 
 یجنگل تصادف تمیدر الگور شیمراحل آموزش و آزما .3شکل 

 
1. Recursive-support vector machines   
2. Linear Discriminate Analysis    
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 هاییره. داکنندیم فیرا تعر یورود هیهستند که لا ییهازرد نورون یها. توپیمصنوع ی( شبکه عصبA ؛نیماش یریادگی هایتمیالگور .4 شکل

 (B .کنندیرا مشخص م یوجخر هاییههستند که لا ییهانورون اهیس هاییرهدا کنند.یمشخص م پنهان راهای هیلا ایحد واسط  یهانورون ینارنج
ز انمونه داده  کی. نقا  قرمز و سبز دهدا نشان میر (سبزرنگ )تراکم B( و قرمزرنگ)تراکم  A هایکلاس یجداسازی برا گیری احتمالیتصمیم ندیفرآ

 کیست که ا یتیروش تقو ینوع C )LogitBoostشود.  بندیطبقه دیکه با دهدمیرا نشان  دینمونه جد کی. نقطه زرد کنندمی بندیطبقهکلاس را 
با  بندیطبقه (،Convex optimization) محدب سازی. بهینهرساندیرا به حداکثر م aاحتمال  و کندمی سازیپیادهرا  یشیافزا کیلجست ونیرگرس
نقطه زرد  مثبت هستند هایکلاس دهندهشانننقا  سبز  کهدرحالی، دهندمیرا نشان  یمنف هایکلاساز  هایینمونهنقا  قرمز ی است و بیتقر هایروش

 کی ینارنج رهیاست. دا یورود هایداده دهندهنشانزرد  رهی. دامیدرخت تصم( D شوند. بندیطبقه دیکه با کندمیرا مشخص  هادادهاز  یدینمونه جد
 دهندهنشان. نقطه زرد صادفیجنگل ت( E .دهدمی یدرست بندیطبقهسبز  رهی. دادهدمینادرست را نشان  بندیطبقهقرمز  رهیدای و انیم گیریتصمیم اریمع
 رهی. دادهدیمرا نشان  یانیم گیریتصمیم یارهایمع ینارنج رهی. داشوندمیمختلف، درختان ساخته  یتصادف میتصم نیاست. پس از چند یورود هایداده
 دهندهنشان. نقا  سبز یبانیپشت یبردارها نی( ماشFاست.  حیصح ندیبطبقه دهندهنشانسبز  رهینادرست است. دا بندیطبقه دهندهنشانقرمز 
 . (Silva et al., 2019) است بندیطبقه یبرا دینمونه جد کی دهندهنشانهستند. نقا  زرد  یمنف هایمثال مثبت و قرمز هایمثالبا  هاییکلاس

 

 1یادگیری عمیق-3-7-2-1

 یبدرا ینیماشد یریادگیداز خدانواده  شددهیمکلاس تنظ ریز کی نیا
بدر  یمبتند یتمیروش الگدور ککده ید اسدت هاداده و ارائه یریادگی

است که از سداختار و عملکدرد  یهبا چندلا یمصنوع یعصب یهاشبکه
در  قیدعم یریادگید یهدافن راًیاخ .مغز انسان الهام گرفته شده است

                                                                                     
1. Deep Learning 

 نیدا. به کدار گرفتده شدده اسدت یمختلف حوزه کشاورز یهاالشچ
 .(Paul et al., 2020) است یشتریب بینییشقدرت پ یروش دارا

 

 یبر چگال یمبتن هاییت الگور -1-2-7-4

یدا  زیبدا ندو هابرنامده یبدر چگدال یمبتن ییفضا یبندخوشهمانند 
DBSCAN  .اسدت  نیا یبر چگال یمبتن یبندخوشه تیمزاست

 .(Sun et al., 2020) تواند دلخواه باشدیشکل خوشه م که
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 ه ایمکانیس   کاربرد یادگیری ماش ین در ش ناخت -2

 مولکولی

 ماشین بردار پشتیبان  -2-1

SVM ینددیبشیپ یبددرا هدداتمیالگور نیپرکدداربردتر و انددواع آن 
 (Sun et al., 2020) هسدتند هدایماریبمقاومدت بده  یهداژن
 هدایینپروتئ بیندییشپ یبدرا یعملکدرد خدوب SVMهمچنین .

 & Shaik)ی داشددت اهیدددر پددنج گوندده گ یمدداریب مقدداوم بدده

Ramakrishna, 2014). 
بددر را  هددا miRNA یبندددطبقه PlantMiRNAPredابددزار 
 یهداmiRNAشیپد ینیبشیپ یبرا SVM تمیالگور کیاساس 

 یمندیها با توجده بده ا miRNAکشف دهد و دری انجام میاهیگ
 ;Daneshafrooz et al., 2022)اسدت کارآمدد  یاهیگ ستمیس

Silva et al., 2019) . 
نسبت به سطو  مختلف تنش  miRNAمقدار متوسط غلظت 

 نیماشد یریادگید یداده مناسب برا گاهیپا کیساخت  یبرا اهیگ
در  انیدلیعاصدف پدور وک وانیدکه ک یقی. در تحقشودیاستفاده م
 یهداروش رینسبت به سدا SVMانجام داد، عملکرد  2020سال 
توانست  SVMبهتر بود.  اهیتنش گ ینیبشیدر پ نیماش یریادگی

کده اگدر  یمعند نیدکند، به ا بینییشپ R2 = 0.96را با  یخروج
و  miRNA-169 ،miRNA-159 ،miRNA-396غلظدددددددت 

miRNA-393  به  اهیسهم را در پاسخ گ نیشتریب بیبه ترتکه را
 Arabidopsis اهیسرما و گرما داشتند در بر  گ ،یشور ،یخشک

thaliana تدنش  بیندییشپ یبرا یشانس خوب م،یکن یریگاندازه
 .(Vakilian, 2020)وجود دارد 

در  ریددرگ یهداژنانتخداب  یبدرا نیهمچن یادگیری ماشین
 SVM تمیالگددور ینددوع بددا اسددتفاده از در بددرنجی تحمددل شددور

(SVM-RFE کارآمد است )(Silva et al., 2019). 
 ،آمینهیداسد اواندیفری )تدوال یبیترک یهافراوانیانواع مختلف 

 تعددد، بدار وم یهداراواندیف د،یپپت ترییفراوان د،یپپت ید اوانیفر
 یآموزشد یهامدل یمشخص برا یبا بردارها( یزیگرآب بیترک
اسدتفاده  NBS-LRR نیپروتئ ینیبشیپ یبرا SVM تمیالگور با

 .(Silva et al., 2019) شده است
 

2-2- Naïve Bayes  

 یبددرا زیددکننددده سدداده ب یبندددو طبقه نددهیآم یدهایاسدد اوانددیفر
 بیدترک زایمداریب یهداترشدح شدده قارچی هانیپروتئ ینیبشیپ

داندش مدا را در  ینیماشد یریادگی .(Silva et al., 2019)شدند 

 یاهیدگ یرزندهغ یهاتنشنسبت به  miRNA یمورد عملکردها
با داشتن غلظدت  اهیتنش گ بینییشپ یبرا NB .بخشدیبهبود م

miRNA شدود میاستفاده  یورود عنوانبه(Vakilian, 2020; 

Yan & Wang, 2022). 
 

2-3- K-mean  

 یهاکشددف پاسددخ یبددرا K-mean یاخوشدده لیددو تحل هیددتجز
ج و نتدای مختلدف شدور اسدتفاده شدد طیماش در شرا یهاپیژنوت

 بدر دیاثدرات ندامطلوب شددی سطح تنش شور شیافزانشان داد 
 شده،یرمختلف مانند طول  ییایمیوشیو ب یکیمورفولوژ یپارامترها

 b-لی، کلروفa-لیکلروف ،ییدام هواوزن ان شه،یطول ساقه، وزن ر
 ..(Aslam et al)دارد  یفنل یو محتوا

ی متفداوت هاییسدممکان و ارقام مختلف برنج ممکن است واکنش
 سدهیو مقا یکیولدوژیزیف یزهدایآنال ی داشدته باشدند.خشک نسبت به
تدنش  چک در پاسدخ بدهبرنج و دو رقم  یلندیتا اسیبرنج  یپروتئوم
نشدان داد  K-mean یبندحاصدل از خوشده جیبا توجه به نتا یخشک
بده  ،من در هر رقآ یبا توجه به تجمع بالا توانیرا م نیپروتئ انیبکه 

 .(Maksup et al., 2014) کرد یبندسه گروه طبقه
 

 عصبی یهاشبکه -2-4

ANN یهداروننومتعلق به  دیگموئیتوابع س سازیینهبه یها برا 
ر د ن،یبرادارندد. بندا ازیدن یادیدز یآموزش یهادادهپنهان به  هیلا

 نددیفرآ توانینم، استکم  یآموزش یهانمونهکه تعداد  تحقیقاتی
 نیروابط بد ازجمله در مطالعاتی انجام داد. یدرستبهرا  سازیینهبه
 یعصدب یهاشدبکهاسدتفاده از  ،یاهیدو تنش گ miRNAظت غل

 سدتین یرپدذامکان یریادگی تمیالگور عنوانبه( ANN) یمصنوع
 ازیدن یادیدز یآموزش یهادادهبه  یمصنوع یعصب یهاشبکه رایز

 .(Vakilian, 2020) دارند
درگیر  کوچک یدهایخواص پپت حیکه با توضفرض شده است 

 یریادگیدد یهدداو روش یمصددنوع یعصددب یها، شددبکهدر تددنش
چک کمک کو یدهایپپت نیا مثثر یبندبه طبقه توانندیم ینیماش
 .(Tripathi et al., 2021) کنند
 

 تصادفی هایجنگل -2-5

داده  یهامجموعده مدثثر طوربده تواننددیم یتصدادف یهاجنگل
و  کننددد تیریاسددت مددد یادیددز یرهددایمتغ یداراکدده بددزر  را 
در  تواندیمکه  دهدیمرا ارائه  هایژگیو ینسب یبندرتبه نیهمچن
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بدردار   .(Singh et al., 2017) باشدد دیدمف هادادهمدل و  ریتفس
ژن  196 ی،تصدادف یهداجنگل( و R-SVMی )بازگشدت بانیپشت

 و متعددد یهدارا در تنش انیداز سدطو  ب ایدمشترک با دامنده پو
 شددتبهکده  شددهییشناسا یهاژن نشان دادند. مقاومت در برنج

 عنوانبدده کننددد،یم زیرا متمدا یسددتیو ز یسدتیز یددرغ یهداتنش
 درپاسدخ  دهیدچیپ ذاتاً تیماه شتریدرک ب یبرا یدیکل یهامثلفه
 & Shaik)کددداربرد دارد  یاهددداندر گهدددای متعددددد تدددنش

Ramakrishna, 2014) .ون،یرگرسدد یهامدددل ،ایدر مطالعدده 
(، SVMs) بانیبردار پشدت یهانی(، ماشDT) میدرخت تصم یعنی

بدا داشدتن غلظدت  اهیدتدنش گ ینیبشیپ ی( براNB) زیو ساده ب
miRNAاستفاده شدند یاهیگ یها (Vakilian, 2020). 
 

 درخت تصمی  -3-6

 و ینددیبشیپ یبددرا( MCRF) کلاسدده چنددد یمدددل جنگددل تصددادف
ناشدی از  شددهکوچدک ترشح یدهایدخداص پپت یهادسته صیتشخ

 یشدنهادیپشد که مددل  مشاهدهشود. یاستفاده ماسترس در گیاهان 
 .(Tripathi et al., 2021)کند یم ییجوصرفه نهیدر زمان و هز

RNA یدلکدد کنندده طو ریدغ یها (lncRNAs در اندواع )
 ینیبشیپ یبرا. هستند لیدخ تنش ازجملهی کیولوژیب یندهایفرآ

lncRNA ی،سدددیرونو یهدددابدددا اسدددتفاده از داده اهدددانیدر گ 
PLncPRO تمیاز الگدوراسدتفاده  و نیماشد یریادگیدبدر  یمبتن 
و  یکدگددذارهددای رونوشددت یبندددطبقه یبددرا یجنگددل تصددادف

شود. با استفاده از یاستفاده م یکدگذار ریغ یطولان یهارونوشت
 3457و  3714، بددالا نددانیاطم بددا الگددوریتم جنگددل تصددادفی،

lncRNA انیمختلف و ب یهایژگیوو در برنج و نخود  بیبه ترت 
و ی بررسدی شدد شدور اید یتدنش خشدکشدرایط متفاوت تحت 

lncRNA قیدها از طر RTqPCR شدد  ییددتأ(Singh et al., 

ارتبدا   ییشناسدا ازجملده کیمختلف ژنوم هایینهزم. در (2017
بده  DNAاتصدال  یهدامکان ییها و صفات، شناسدا SNP نیب

 .(Sun et al., 2020) استفاده شده است زین نیپروتئ
 

 یادگیری عمیق -2-7

 ییشناسدا یو بدرا اسدت ML دیدروش جد کید قیعم یریادگی
 تمیالگدور اسدتفاده شدده اسدت. دیدجد نیاتصال پروتئ یهامحل

DeepBind از  یاریاست که بر بس قیعم یریادگی تمیالگور کی
ابددزار  کیدد DeepBind. دارد یبرتددر ML یسددنت یهدداتمیالگور
 ،یدابی یتوال یهاداده ،هاهیآرازیر یبرا تواندیماست که  کارههمه

 ,.Silva et al) اعمال شود نیاتصال پروتئ یهامکانپروموترها و 

2019). 
 

 شبکه لیو تحل هیو تجز نیماش یریادگی -2-8

 کیشدبکه، لیدتحل یبدرا یو آمدار ینیماشد یریادگی یهاروش
نمودارهدا بدا  یساختار وتحلیلیهتجز یبرا دسترسقابلچارچوب 

در  دیددشددناخته شددده و جد یکردهددایکنددار هددم قددرار دادن رو
فدراهم  یبنددطبقه یگدراف بدرا یارهدایگدراف و مع یهاکلاس
و  هداروش شینمدا یبدرا یواقعد یهدادادهمجموعده  از .کندیم

 یکردهدایرو یکده بررسد شدودیمموضوعات مورد بحث استفاده 
ی، کیولددوژیب یهاشددبکه میو تقسدد یبازسدداز یبددرا یمحاسددبات
، هاو مددل یآمدار یهدایژگیو ده،یدچیپ یهابر شدبکه یامقدمه
 کیدسداختار ، در حال تکامدل یستیز یهاشبکه یبرا یسازمدل
شدمارش بدر اسداس ، در حدال تکامدل یتصدادف یدوبخشار نمود
 & Dehmer)شوند را شامل می یافتهسازمان یهادادهدر  یچگال

Basak, 2012; Hesami et al., 2022) . 
 

 گیرییجهنت -3

 سددازییهشب یبددرا هدداانددهیبدده اسددتفاده از را نیماشدد یریادگیدد
 هدااندهیار سدازیخود بده یهاانسان و روش یریادگی هاییتفعال
 دیدجد یهدابه دسدت آوردن داندش و مهارت یکه برا پردازدیم
در واقدع  .بخشددیطور مداوم عملکرد و دسدتاوردها را بهبدود مبه
 کیدهوشمند اسدت کده  یکاوداده کیتکن کی ینیماش یریادگی

 درکندد. مدی جدادیا یقبلد یریادگیدرا بر اسداس  ینیبشیمدل پ
. گیدردیم ادی تریعسر ینیماش یریادگیانسان،  یریادگیبا  سهیمقا
نسان ا شرفتیو هرگونه پ گذارندیم ریتأث یبر جامعه انسان هایانهرا

 در دیدجد قداتیباعدث توسدعه تحق ینیماشد یریادگید ٔ  ینهدرزم
 هداتملگوریا و هاتوسعه مدل نیخواهد شد، بنابرا ینظر هایینهزم

صدورت  . بر اساس بررسی مندابعبرخوردار است اییژهو تیاز اهم
 رداربد ماشین تصمیم، درخت هایگرفته، مشخص گردید الگوریتم

در تدنش هدای زیسدتی  عصدبی هایشدبکه و ،(SVM) پشتیبان
الی می باشند. ایدن درحدنسبت به تنش های غیر زیستی کارامدتر 

 هایمددل خطدی، رگرسدیون بدر مبتندی هدایاست کده الگوریتم
ربدو  در مطالعات م الگو تشخیص بر مبتنی هایروش و مارکوف،

 مطالعدهد کارامدتر می باشند. بدا ایدن وجدو غیرزنده هایتنش به 
در  یبدیترک یهاو روش یصیتشخ هاییتمالگوربیشتر و شناسایی 

 بگیرد. مورد توجه قرار شتریب دیبا یآت قاتیتحق
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