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Development of an artificial neural network-based model for estimating the 

active iron content in grape leaves 

 Abstract 
Iron is an essential element in the growth process of plants and plays a crucial role in chlorophyll production. Iron deficiency is a 

serious limitation in vineyards that can significantly affect both the yield and the quality of the crop. The use of modern methods 

such as digital image processing not only increases precision but also reduces the need for costly and time-consuming laboratory 

testing, thereby lowering costs and speeding up data-driven decision-making processes in orchard management. The aim of this 

study is to develop a system based on image processing and neural networks to estimate the active iron content in grape leaves. For 

this purpose, 55 leaf samples with different levels of iron deficiency were collected and analyzed from vineyards around Urmia. 

The total and active iron content in the samples was measured using atomic absorption spectroscopy and the leaves were 

photographed and processed under controlled light conditions. Statistical features were extracted from the images and their 

correlation with active and total iron content was analyzed. Finally, the best features were used to predict iron content using a 

multilayer artificial neural network. The results of the linear regression show that active iron correlates with the R, G, H, and S 

color channels with coefficients of 0.64, 0.58, 0.54, and 0.45, respectively, and that total iron does not correlate with the changes 

in leaf color. The neural network with an optimized structure of 8-9-1 was able to predict the data from the atomic absorption 

device with an accuracy of 0.83, 0.88, and 0.84 for training, test, and all data, respectively. In summary, image processing can be 

effectively and reliably used as a tool for optimal plant nutrition management and rapid diagnosis of iron deficiency. 

 

Keywords: Iron estimation, Grape leaves, Artificial neural network, Image processing. 

 

 برگ انگور فعال در توسعه یک مدل مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی برای تخمین میزان آهن

 چکیده
انگور است  یهادر باغ یجد یهاتیاز محدود یکیکمبود آهن  .دارد لیکلروف دیدر تول یاتیاست که نقش ح اهانیرشد گ ندیدر فرآ یعنصر ضرور کیآهن 

دقت  علاوه بر، تالیجید ریمانند پردازش تصو نینو یهااستفاده از روش قرار دهد. ریتحت تاث یمحصول را به طور قابل توجه تیفیعملکرد و ک تواندیکه م

باغ  تیریبر داده در مد یمبتن یریگمیتصمتسریع فرایند و  هانهیهزموجب کاهش  ،یشگاهیزماآ ریگو وقت متیقگران یهاشیبه انجام آزما ازیهش نبا کا ،بالا

 55 بدین منظور، است.موجود در برگ گیاه انگور آهن فعال  تخمین یبراو شبکه عصبی  ریپردازش تصو این مطالعه توسعه یک سامانه مبتنیهدف  .شودمی

ها با فعال در نمونهکل و آهن آهن  زانیقرار گرفت. م شیو مورد آزما یآورجمع هیاروماطراف شهرستان های از باغبا سطوح مختلف کمبود آهن  برگ نمونه

از تصاویر  یآمار یهایژگی. وقرار گرفتندمورد پردازش کنترل شده ثبت و  ینور طیها در شرابرگ ریشده و تصاو یریگاندازه یاستفاده از روش جذب اتم

از شبکه با استفاده آهن  زانیم ینیبشیپ یبراهای برتر همبستگی آنها با مقادیر آهن فعال و آهن کل مورد بررسی قرار گرفت. در نهایت ویژگیو  استخراج

به ترتیب دارای همبستگی  Sو  R ،G ،H های رنگیمولفهبا برگ آهن فعال میزان که داد نشان رگرسیون خطی  جی. نتااستفاده شد هیچند لا یمصنوع یعصب

قادر به  8-9-1ساختار بهینه با شبکه عصبی  مدل. مقدار آهن کل دارای همبستگی با تغییرات رنگ برگ نیست لیاست و 45/0و  54/0و  58/0، 64/0

توان در نهایت می .بود هاهای آموزش، تست و کل دادهترتیب برای دادهبه 84/0و  88/0، 83/0دقت با بدست آمده از دستگاه جذب اتمی  یهاداده ینیبشیپ

مورد استفاده  تواندمی کمبود آهن عیسر صیو تشخ اهانیگ هیتغذ نهیبه تیریابزار موثر و قابل اعتماد در مد کیبه عنوان  ریپردازش تصونتیجه گرفت که روش 

 .قرار گیرد

 آهن، برگ انگور، شبکه عصبی مصنوعی، پردازش تصویرتخمین : کلمات کلیدی

 

 مقدمه

شود و نقش مهمی در فرایندهای فیزیولوژیکی و بیوشیمیایی گیاهان آهن یک عنصر ریز مغذی مهم و ضروری برای گیاه محسوب می

های حیاتی در زنجیره انتقال الکترون، تثبیت نیتروژن و سنتز (. آهن به عنوان جزء مهمی از آنزیمRout & Sahoo., 2015دارد )
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های (. کمبود آهن یک مشکل اساسی برای باغHochmuth., 2011; Misra and Sharma, 2006کند )های گیاهی شرکت میهورمون

صورت زرد (. این عارضه با کاهش سنتز کلروفیل بهBienfait and Vandermark 1983شود )بالا محسوب می pHهای با واقع در خاک

 ,.Vasconcelos & Grusakشود )ها نمایان شده و سبب کاهش سطح برگ، رشد رویشی، افت کیفیت و عملکرد محصول میشدن برگ

(. Romheld, 1987کند )ی بروز میگرم بر کیلوگرم بافت گیاهمیلی 100تا  50های بین (. کمبود آهن به صورت معمول در غلظت2014

شود. بالا محدود می pHهای آهکی با مقدار آهن کافی، به دلیل وجود کربنات کلسیم، فسفات و دسترسی گیاه به آهن، در خاک

است سبز  یهابرگاز  یشتریب یحت ایاغلب به مقدار مشابه  هکلروز یهامقدار آهن کل در برگ مشاهده شده است که همچنین

(Neaman and Aguirre, 2007) یکی از دلایل این اتفاق مربوط به تفاوت .pH باشد که ها میبالای آپوپلاست و رسوب آهن در برگ

 کیها به عنوان در برگ کل غلظت آهنرو، (. از اینRomheld, 2000شود )موجب غیرفعال شدن آهن از نظر فیزیولوژیکی در برگ می

 .ی قابل استفاده نیستآهن در محصولات کشاورز هیغذت تیوضع صیتشخ یشاخص موثر برا

رغم دقت مناسب و تبعیت از ها علیاین روش. متری هستندهای آزمایشگاهی متداول شامل روش جذب اتمی و روش کالریروش

که برای محیط زیست و  مضراتیو  بالاآوری نمونه بافت برگ، آنالیز و کسب نتایج، هزینه استانداردها، به علت تاخیر زمانی بین جمع

های اخیر محققان . در سال(Vesali et al. , 2015) سلامت انسان دارند قادر نیستند به عنوان روش مناسب برای کوددهی استفاده شوند

های هوشمند برای تعیین خصوصیات فیزیکی، مکانیکی و شیمیایی در حوزه علوم های نوین مانند تصویربرداری و مدلاز فناوری

با توجه به اینکه کمبود آهن تاثیر زیادی بر روی رشد گیاه داشته و  .(Han and Watchareeruetai, 2019اند )شاورزی استفاده کردهک

ارت پیوسته برای پیگیری وضعیت های مرسوم برای کشاورزان سخت و پرهزینه است؛ بنابراین نیاز به یک سیستم نظاستفاده از روش

 منظور افزایش عملکرد و کیفیت محصول ضروری است.ای در گیاهان بهتغذیه

 پیشینه پژوهش   

 لیپتانس RGB، فلورسانس و ی، حرارتیفیط ریتصویربردا مانند های تصویربرداری مختلفروش ی نیزکمبود مواد مغذ صیتشخ یبرا

 Barbedo, 2013; Gorbe and Calatayud, 2012; Yu et al., 2014; Costa) اندنشان دادهاز خود  اهیسلامت گ صیتشخ یبرا ییبالا

et al., 2013 .)یربرداریصوهای موجود استفاده از روش تدر مقایسه با روش RGB  های همراه هوشمند تلفن در دسترس بودنبا توجه به

 (.Barbedo, 2013)رخوردار است بیشتری ب تیمحبوباز  های دیجیتال در جامعهو دوربین

در زمینه تخمین عناصر موجود درگیاه بخش قابل توجهی از تحقیقات مربوط به تخمین میزان نیتروژن موجود در گیاه بوده است 

(Tewari et al., 2013 .)Muhammad et al., 2012 های رنگ برگ در گیاه و الگوریتمی ارائه دادند که قادر بود با استفاده از ویژگی

تشخیص  95/0بند ماشین بردار پشتیبان میزان کمبود مواد مغزی نیتروژن، پتاسم و منیزیم را در سه طبقه مختلف با دقت یک طبقه

 های برنج را استخراج کرده و با استفاده از یک مدلهای بافت تصویر برگبا توسعه یک مدل پردازشی ویژگی Sun et al., 2018دهد. 

از روش پردازش تصویر  Vesali et al., 2015تشخیص دادند.  95/0های برنج را با دقت ماشین بردار پشتیبان کمبود نیتروژن در برگ

افزار مبتنی بر تلفن همراه هوشمند های ذرت استفاده کردند. آنها در این تحقیق با استفاده از یک نرمبرای تخمین محتوای کلروفیل برگ

میزان محتوای کلروفیل برگ ذرت را تخمین  88/0های رگرسیونی و مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی توانستند با دقت و توسعه مدل

بندی عناصر میکرو مانند بزنند. شایان ذکر است که تعداد کمی از تحقیقات انجام گرفته در منابع به تشخیص کمبود، تخمین و طبقه

(، از یک مدل شبکه عصبی برای 1402زاده و همکاران )حاجی اند.( پرداختهHu et al., 2012(، منگنز )Ghosal et al., 2018آهن )

بندی تصاویر برگ هلو بر اساس میزان کمبود آهن در چهار سطح بدون کمبود، کمبود کم، کمبود متوسط و کمبود شدید استفاده طبقه
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1از تصاویر و آنالیز مولفه اصلی ) های استخراج شدهکردند. مدل توسعه داده شده با استفاده از ویژگی
PCA 73/89( قادر بود با دقت% 

 بندی تصاویر بپردازد.به طبقه

استفاده شده رگ انگور بروش پردازش تصویر و مدل مبتنی بر یادگیری ماشین برای تخمین میزان آهن موجود در  ازتحقیق حاضر در 

 .است

 شناسی پژوهشروش

 جمع آوری داده و تصویربرداری 

ه با موقعیت جغرافیایی های خاکشناسی، منطقه نازلو و زینالو ارومیه واقع در شمال شهرستان ارومیبر اساس نقشه خاک و گزارش

m508653UTM(X)=  وm4156176UTM(Y)= های جوان و میانی نمونه از برگ 55برداری انتخاب شد. تعداد جهت نمونه

آوری جمع 1397های خرداد و تیر سال الذکر در بازه ماهدر منطقه فوق مختلف کلروز آهنباغ با درجات  25های درخت انگور از سرشاخه

 (.1گیری آهن فعال به آزمایشگاه منتقل شدند )شکل و جهت تصویربرداری و اندازه

ورد استفاده قرار گرفت. متر مسانتی 30×30×25ای با ابعاد شده و محفظهها در یک شرایط محیطی کنترلتصویربرداری از نمونه منظوربه

انجام گرفت. در زمان تصویربرداری دوربین در فاصله ثابت از  Uplayمدل  HTCتلفن همراه  توسط یک هااز نمونه یربرداریتصو

فتن یابرای دستبدست بیاید. ها فاصله ممکن از نمونه نیدر کمتر ریتصو وضوح نیای قرار گرفت که بهترگونهبه یصورت افقبهها نمونه

دوربین در حالت ثابت تنظیم گردید که در  4و سرعت شاتر 3، حساسیت نوری2به یک شرایط یکسان در تمامی تصاویر تنظیمات تمرکز

پیکسل در  4672×3504بیتی رنگی و اندازه  24تصاویر دیجیتالی ثبت شده به صورت تصاویر اند. جدول زیر مقادیر مذکور ذکر شده

 ذخیره گردیدند. JPEGو با فرمت  RGBفضای رنگی 

                                                           
1 Principal component analysis 

2 Focus 
3 ISO 
4 Shutter Speed 
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 ها. تنظیمات مربوط به دوربین برای ثبت تصاویر مربوط به برگ1جدول 

White Balance Shutter Speed ISO Focus 

2300K 1/30-1/200 100 f/2 

 و آهن کلگیری آهن فعال اندازه

 گیری آهن فعالهای جوان کاملا شسته و سپس سطح آنها خشک شد. برای اندازهپس از انجام مراحل مربوط به تصویربرداری برگ

(+2Fe ) 1  درصد فنانترولین با  5/1میلی لیتر محلول  20گرم نمونه برگ، ابتدا توزین و سپس به آنpH  اضافه شد. پس از  3برابر با

ساعت در  72ها به مدت گیری آهن کل نیز، برگ(. برای اندازهZohlen, 2000رسانده شد ) 250ها صاف و به حجم ساعت نمونه 16

درجه سانتی گراد به خاکستر  550ساعت در کوره  4درجه سانتی گراد آون خشک شدند. نمونه برگ خشک شده به مدت  72دمای 

دقیقه در حمام آب جوش قرار گرفت.  15میلی لیتر اسید نیتریک غلیظ به مدت  5گرم از خاکستر به دست آمده همراه با  1شدند. تبدیل 

 Shimadzu) لیتری با آب دیونیزه به حجم رسیده و عصاره بدست آمده توسط دستگاه جذب اتمیمیلی 50سپس نمونه صاف و در بالن 

AA-6300) ( قرائت گردیدEstefan et al., 2013.) 

  
 )ب( )الف(

 .بدون کمبود آهنآهن.  ب( نمونه برگ با  کمبود. الف( نمونه برگ با های با سطوح مختلف آهناز نمونه ثبت شده ریتصاو. 2شکل 

 
 واقع در اطراف شهرستان ارومیه، استان آذربایجان غربی، ایران. شده یبردارمناطق نمونه. ۱شکل 
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 پردازش و استخراج ویژگیپیش

. شدند یدهبر 2018 5یرنرم افزار متلببا استفاده از جعبه ابزار پردازش تصو یکسلپ 1024×1024در اندازه  یرتمام تصاوپردازش برای پیش

تصاویر ثبت شده علاوه بر برگ  های با مقدار آهن کافی و کم نشان داده شده است.دو نمونه از تصاویر مربوط به برگ 2در شکل 

های متعلق به برگ در برای تعیین پیکسل (ExG) 6زمینه نیز هستند. به همین دلیل از شاخص بیشینه سبزینگیهای پسشامل پیکسل

 , .Meyer et al)شود به صورت زیر تعریف می ExGهای سفید( مورد استفاده قرار گرفت. شاخص رنگی مقابل پس زمینه )پیکسل

1998): 

(1) ExG = 2 × G – R – B 

           

های مربوط به گیاه، مقدار شاخص بیشینه سبزینگی همیشه برای پیکسل. کانال های شدت رنگ قرمز، سبز و آبی هستند Bو  R ،Gکه 

منفی باشد. برای حذف خطاهای احتمالی ناشی از تصویر برداری توسط کاربر تصاویر  تواند مثبت یامثبت است اما برای پس زمینه می

پس از انجام عملیات پیش پردازش، ابتدا تصاویر از فضای  بر روی تمامی تصاویر اعمال گردید. 8و بهبود بازه دینامیکی 7اصلاح گاما

RGB  به فضایHSV های انگین و انحراف معیار مربوط به هریک از کانالهای آماری شامل میانتقال داده شدند. سپس ویژگیR ،G 

 شوند:استخراج شدند که به صورت زیر تعریف می HSVاز فضای رنگی  Vو  H ،Sو  RGBاز کانال رنگی  Bو 

(2) 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝜇𝑖) =
∑ ∑ 𝐼𝑖(𝑥, 𝑦)𝑁

𝑦=1
𝑀
𝑥=1

𝑀 × 𝑁
 

(3) 𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝜎𝑖) = √
∑ ∑ (𝐼𝑖(𝑥, 𝑦) − 𝜇)2𝑁

𝑦=1
𝑀
𝑥=1

𝑀 × 𝑁
 

کمترین و بیشترین  به ترتیب عدد مربوط به سطر و ستون پیکسل در تصویر هستند. 𝑁و  𝑀مقدار مربوط به هر پیکسل و  𝐼𝑖که در آن 

 نشان داده شده است.  2در جدول  Vو  R ،G ،B ،H ،Sهای رنگی مقدار هر ویژگی برای مولفه

 

 

 

 

                                                           
5 MATLAB 

6 Excess green index (ExG) 
7 Gamma Correction 
8 Dynamic Range Optimization 
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 های استخراج شده از تصاویرماکزیمم( میانگین و انحراف معیار برای تمامی ویژگی. بازه مقادیر )مینیمم و 2جدول 

 Mean Standard Deviation 

 Min Max Min Max 

Red 39/69 62/131 82/93 35/142 

Green 40/11 48/52 18/0 23/0 

Blue 51/0 91/0 37/0 56/0 

Hue 06/11 37/47 84/9 06/45 

Saturation 61/7 88/32 004/0 02/0 

Value 05/0 17/0 04/0 18/0 

 تخمین آهن

یافتن بهترین ست. و یک لایه خروجی تشکیل شده ا پنهانیک شبکه عصبی از چندلایه شامل: یک لایه ورودی، یک یا چند لایه 

ها و نوع تابع ق وزندقیهای لایه پنهان، مقدار های پنهان، تعداد نورونساختار برای یک شبکه عصبی شامل تایین تعداد دقیق لایه

تواند پیچیدگی محاسباتی تواند در افزایش دقت شبکه تاثیر گذار باشد، میها میتبدیل هر لایه است. با وجود اینکه افزایش تعداد نورون

ه صورت ای بین دقت و پیچیدگی شبکرا نیز به طرز شگرفی افزایش دهد. در نتیجه برای یافتن بهترین ساختار شبکه باید مصالحه

 (. Imani et al., 2020پذیرد )

های رنگی در یک برگ از پراکندگی بالایی برخوردار هستند که تخمین دقیق را با در تخمین میزان آهن موجود در برگ گیاه، ویژگی

مطالعه، یک شبکه سازد. از این رو، یک شبکه قدرتمند نیاز هست تا بتواند که بر عوامل مختلف غلبه کند. در این دشواری روبرو می

های آزمایشی آهن گیاه و تصاویر ثبت شده توسعه داده شد. در این بخش ( برای مدلسازی دادهMLP NN)9عصبی چندلایه پرسپترون

برازش در روند  بندی از بیشهای ارزیابی. این تقسیمهای اعتبارسنجی و دادههای آموزش، دادهها به سه بخش تقسیم شدند: دادهداده

و  15، 70های آموزش بیش از اندازه وابسته نباشد. بنابراین به ترتیب شود که مدل به دادهیری شبکه جلوگیری کرده و باعث مییادگ

ها به عنوان های مربوط به رنگ برگها برای آموزش، ارزیابی و آزمایش در نظر گرفته شدند. در این مدل بردار ویژگیدرصد داده 15

 ست آمده از هر برگ به عنوان خروجی مدل در نظر گرفته شد. ورودی و میزان آهن بد

                                                           
9 Multilayered perceptron (MLP) neural network 
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با صد تکرار برای هر ساختار آموزش داده شد و  25های مختلف لایه مخفی از یک تا برای یافتن بهترین ساختار شبکه تعداد نورون

( و درصد میانگین 𝑅𝑀𝑆𝐸مربعات خطا )(، مجذور میانگین 2Rهای ضریب تعیین )برای یافتن بهترین ساختار مدل شبکه عصبی معیار

 شوند:( مورد استفاده قرار گرفتند که به صورت زیر تعریف می𝑀𝐴𝑃𝐸قدرمطلق خطا )

(5) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡

𝑖 − 𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖 )

2𝑁
𝑖=1

∑ (𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖 − �̅�)

2𝑁
𝑖=1

 

(6) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √

∑ (𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
𝑖 − 𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑖 )
2𝑁

𝑖=1

𝑁
 

(7) 𝑀𝐴𝑃𝐸 =  
|𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 − 𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡|

𝑁
 × 100 

𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡که در آن 
𝑖  ،مقدار آهن تخمین زده شده توسط مدل𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑖 گیری شده در آزمایشگاه، مقدار آهن اندازه�̅�  مقدار میانگین آهن

 های مورد ارزیابی در این مطالعه است.تعداد نمونه 𝑁گیری شده و های اندازهنمونه

 نتایج و بحث

 های رنگی با آهنهمبستگی مولفه

گیری که در بخش قبل توصیف شده بودند با مقادیر آهن کل و فعال اندازه Vو  R ،G ،B ،H ،Sهای رنگی در این بخش میانگین مولفه

و مقادیر آهن کل  RGBهای فضای رنگی مشاهده گردید که بین مولفه 3شده در آزمایشگاه مقایسه شدند. با توجه به نتایج شکل 

ه پارادوکس آهن و احتمال بالا بودن مقدار ( در زمینRomheld, 2000ای وجود ندارد که این موضوع با گزارش )گونه همبستگیهیچ

سازی های سبز همخوانی داشت. از این رو، در این تحقیق مقادیر آهن فعال برای مدلهای کلروزه نسبت به برگآهن کل در برگ

مینه تخمین میزان ( در زTewari et al., 2013; Vesali et al., 2015های منتشر شده تحقیقات قبلی )مدنظر قرار گرفت. مشابه گزارش

اند توانسته Gو  Rهای قادر به بیان تغییرات رنگی ناشی از تغییرات آهن در برگ نیست، در حالی که مولفه Bکلروفیل برگ، مولفه رنگی 

 نشان داده شده است. با توجه به 3های خطی تک متغیره در جدول تغییرات میزان آهن در برگ را نشان دهند. نتایج مربوط به مدل

رسد که این دو مولفه دارای و مقادیر آهن فعال همبستگی وجود ندارد و به نظر می Sو  Bهای گردد که بین مولفهنتایج مشاهده می

𝑅2بالاترین همبستگی را با مقادیر آهن فعال ) Rهای مورد بررسی، مولفه (. در میان اندیس3مقادیر تقریبا ثابتی هستند )شکل  = 0.64 

𝑅𝑀𝑆𝐸و  = هر چهار مولفه رنگی دیگر برای تخمین میزان آهن فعال برگ مورد استفاده قرار  Sو  B( داشت. به جز دو مولفه 3.19

 گرفتند.

 

 
)الف(  )ب(    

 ( با الف( آهن فعال.  ب( آهن کلBlue) ی( و آبGreen(، سبز )Redقرمز ) یهامولفه نیب یهمبستگ .3شکل 
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 های رنگی مختلف و مقدار آهن فعالنتایج رگرسیون خطی تک متغیره برای مولفه .3 جدول

RMSE R-Squared Intercept Slop  

19/3 64/0 19/28 22/0- R 

47/3 58/0 26/35 24/0- G 

25/5 03/0 47/12 21/0- B 

60/3 54/0 25/56- 55/306 H 

35/5 01/0 59/20 27/17- S 

97/3 45/0 11/30 64/50- V 

 

 تخمین آهن فعال با شبکه عصبی

یک شبکه پرسپترون چندلایه متشکل از یک لایه مخفی و یک لایه خروجی جهت تخمین میزان آهن فعال برگ انگور مورد استفاده 

های آموزش، ارزیابی و آزمایش توسعه داده شد. از یک تابع تصادفی برای انتخاب داده 2018قرار گرفت. شبکه مذکور در نرم افزار متلب 

به ترتیب برای لایه مخفی و لایه خروجی مورد استفاده  (purelin)و خطی  (tansig)ل تانژانت سیگموئید استفاده شد. توابع تبدی

 8برابر با  3های لایه ورودی با توجه به نتایج جدول بهترین ساختار شبکه تحت شرایط زیر تعیین گردید: اول، تعدادگره. قرارگرفتند

 1ها از ی بر اساس ارزیابی کمی خطای آموزش بدین صورت تعیین گردید که: تعداد نورونهای لایه مخفدوم، تعداد گره. تعیین گردید

تکرار برای هر نورون در نظر گرفته شد تا بر اساس آن تعداد  100افزایش پیدا کردند. برای حذف عامل تاثیرگذار وزن اولیه تعداد  25تا 

. یت، خروجی یک گره شامل مقدار آهن موجود در برگ گیاه در نظر گرفته شدنورون بهینه برای لایه مخفی را بتوان تعیین کرد. درنها

تغییرات خطای آموزش شبکه با افزایش تعداد  4در شکل . استفاده شد trainlmهای ورودی ازتابع برای آموزش شبکه با استفاده ازداده

 9ها، خطای آموزش پس از تعداد فزایش تعداد نورونگردد. همانطور که از شکل مشخص است، با اهای لایه پنهان مشاهده مینورون

 نورون برای لایه پنهان در نظر گرفته شد.  9رسد. در نتیجه تعداد می 2e-09 .1نورون برای لایه پنهان ثابت شده و به مقدار 

شود این مشاهده مینشان داده شده است. همانطور که  5ورودی و یک خروجی در شکل  8ساختار شبکه عصبی توسعه داده شده با 

های نشان داده شده است. بهترین همبستگی بین داده 4نورون در لایه پنهان است. نتایج حاصل از مدل نهایی در جدول  9شبکه دارای 

 𝑅𝑀𝑆𝐸، مقدار 91/0و  91/0، 92/0ها با ضریب تعیین های آزمایشگاهی برای مراحل آموزش، تست و کل دادهبینی شده و دادهپیش

 ها به دست آمد.های آموزش، تست و کل دادهدرصد به ترتیب برای داده 36/32و  𝑀𝐴𝑃𝐸 78/23 ،98/37و  04/2و  54/1، 06/2

کند. علاوه بر این میزان ناچیز بالا توانایی مدل توسعه داده شده برای تخمین میزان آهن موجود در برگ گیاه را تایید می 𝑅2مقدار 

𝑅𝑀𝑆𝐸  و𝑀𝐴𝑃𝐸 دهد.توانایی تعمیم مدل شبکه عصبی را نشان می 
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 هاهای آموزش، تست و تمام دادهنتایج مدل شبکه عصبی برای داده .4 جدول

 

 

 ها در لایه پنهان.تغییرات مربوط به خطای آموزش شبکه با توجه به افزایش تعداد نورون .4شکل 

 
 ساختار شبکه عصبی توسعه داده شده. .4شکل 

MAPE (%) RMSE 2R  

77/23 06/2 8321/0 Train 

97/35 54/1 8813/0 Test 

36/32 04/2 8418/0 All data 
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بینی شده توسط مدل شبکه گیری شده نسبت به مقادیر پیشبرای ارزیابی بیشتر کارایی مدل توسعه داده شده، مقادیر واقعی آهن اندازه

(. از نظر کیفی در صورتی که مقادیر تخمین زده شده به مقادیر 6ها رسم شدند )شکل های آموزش، ارزیابی و کل دادهعصبی برای داده

𝑦ها حول خط باشند، دادهتر واقعی نزدیک = 𝑥 گردد، مدل شبکه عصبی متمرکز خواهند شد. همانطور که در شکل نیز مشاهده می

دهد بینی مقادیر واقعی موفق عمل کرده است. علاوه بر این، تعداد اندک خطاها نیز نشان میای در پیشتوسعه داده شده به طور ویژه

 آهن گیاه است.که شبکه عصبی ابزار مناسبی برای تخمین 

 

گردیده است. با مقایسه نتایج مدل ارایه شده در  نتایج کارهای انجام گرفته مشابه با تحقیق حاضر برای مقایسه بیشتر ارایه 5در جدول 

گردد که مدل ارایه شده در برای تخمین آهن برگ انگور با دقت قابل های مشابه صورت گرفته، مشاهده میتحقیق حاضر با پژوهش

ه با بررسی رابطه بین رنگ قبولی توانسته میزان آهن موجود در برگ گیاه انگور را تخمین بزند. همچنین نتایج این تحقیق نشان داد ک

برگ و میزان آهن فعال گیاه، ماشین بینایی با دقت قابل قبولی قادر است با استفاده از یک مدل مناسب در فضای رنگی طیف مرئی 

ای ( نیز به نتیجه مشابهی بر2015برای استخراج اطلاعات مربوط به محتوای برگ گیاه مورد استفاده قرار گیرد. وصالی و همکاران )

 گیری میزان کلروفیل برگ ذرت با استفاده از یک گوشی تلفن همراه دست یافتند.اندازه

 

)الف(    )ب(             

 )ج(

 هاهای تست و ج( تمام دادههای آموزش، ب( دادهبرای الف( دادهدر مقابل مقادیر آهن فعال مدل شبکه عصبی  نمودار پراکندگی تخمین .6شکل 
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 های مشابههای مقایسه نتایج حاصل از پژوهشپژوهش .5جدول 

 (𝑅2بهترین دقت مدل ) نوع تصویربرداری نوع مدل توسعه یافته گیاه مورد بررسی پارامتر مدل شده پژوهش مربوط

 88/0 مرئی شبکه عصبی مصنوعی ذرت میزان کلروفیل (2015)وصالی و همکاران 

 ماشین بردار پشتیبان برنج میزان آهن و روی (2013شاو و هی )
 مرئی/طیفی

 )مادون قرمز(
67/0 

 (2017پاندی و همکاران )
میزان آهن و 

 خصوصیات شیمیایی
 ذرت و سویا

رگرسیون حداقل مربعات 
 (PLSRجزئی )

فراطیفی 
(Hyperspectral) 

60/0 

 شبکه عصبی بیزین انگور عملکرد فتوسنتز (2022یانگ و همکاران )
فراطیفی 

(Hyperspectral) 
78/0 

 88/0 مرئی شبکه عصبی مصنوعی انگور میزان آهن فعال تحقیق حاضر

 

 و پیشنهادها گیرینتیجه
برای  مدل مبتنی بر پردازش تصویر و شبکه عصبییک این مطالعه های انگور، در آهن در باغبا توجه به اهمیت تشخیص میزان کمبود 

های رنگی و مقادیر آهن فعال و آهن کل نتایج حاصل از همبستگی مولفه. انگور توسعه داده شدبرگ موجود در  تخمین آهن فعال

وده و آهن کل با ب 45/0و  54/0و  58/0، 64/0به ترتیب دارای همبستگی  Sو  R ،G ،Hهای رنگی آهن فعال با مولفهنشان داد که 

های استخراج . برای آهن فعال نتایج مدل شبکه عصبی نشان داد که با استفاده از ویژگیتغییرات رنگ برگ دارای همبستگی نیست

پذیر است. تغییرات خطای آموزش با شده از تصویر )میانگین و انحراف معیار( امکان تخمین میزان آهن موجود در برگ انگور امکان

نورون لایه مخفی به  9های لایه مخفی مورد بررسی قرار گرفت و مشخص شد که کمترین خطای شبکه با تعداد داد نورونافزایش تع

های آموزش، ها دارد. بررسی کارایی مدل بر روی دادهرا نسبت به سایر مدلعملکرد بهترین  8 – 9 – 1ساختار مدل با آید و دست می

قادر به تخمین مقدار آهن موجود در  84/0و  88/0، 83/0که توسعه داده شده به ترتیب با دقت ها نشان داد که شبتست و کل داده

نشان داد که  هاهای آموزش، تست و کل دادهبه ترتیب برای داده 04/2و  54/1، 06/2خطای مقادیر پایین همچنین . برگ انگور است

تحقیقات محدود  با توجه به مدل شبکه عصبی توسعه داده شده از عملکرد خوبی برخوردار بوده و قادر به تخمین آهن فعال گیاه است.

های آینده از مجموعه داده درگردد در این تحقیق، پیشنهاد میبدست آمده نتایج امیدوارکننده و  تخمین آهن گیاه در زمینه صورت گرفته

، جهت توسعه کاربرد مدل مذکور در مطالعات آینده گردد. همچنین، پیشنهاد میاستفاده گرددپذیری مدل تعمیم جهت افزایشبزرگتر 

 .جهت تخمین میزان آهن فعال مورد بررسی قرار گیرندهای گیاهی بیشتر های انگور مناطق دیگر و گونهبرگ

 

  .“منافع توسط نویسندگان وجود ندارد گونه تعارضهیچ “

 منابع

تشخیص کمبود آهن در هلو با استفاده از پردازش تصویر و مدل شبکه  (.1403آیدین ) رامین و ایمانی، ملکی، ابراهیم؛ سپهر، نسیم؛ زاده،حاجی
     :2019.8864224JCSSE./10.1109https://doi.org/doi. 69-81، (1) 55 .کاربردی خاک تحقیقات عصبی مصنوعی.
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Development of an artificial neural network-based model for estimating the 

active iron content in grape leaves 
 

EXTENDED ABSTRACT 

 
Introduction 

Iron is an essential micronutrient that plays a crucial role in the physiological and biochemical processes of plants. 

Recent advances in digital imaging have encouraged various industries to use this technology to determine the 

relationship between color and product content. While there are several methods for determining iron concentration 

in plants, the use of imaging offers distinct advantages over traditional laboratory methods. 

Methods 

The leaf samples were taken from the young and middle leaves of the grape branches. In June 2018, 55 randomly 

selected samples with varying degrees of iron chlorosis were taken from several vineyards. These samples were then 

transported to the laboratory for imaging and analysis of active and total iron content. After the solutions were prepared 

for each method, the concentrations of total and active iron were determined using an atomic absorption 

spectrophotometer. The samples were then placed in an environment with controlled lighting for the imaging 

procedures. After preprocessing, the images were converted from RGB to HSV color space and statistical features 

were extracted from the R, G, B, H, S and V color channels. Since leaf colors vary significantly, a powerful 

network is needed to handle these variations. Therefore, a multilayer perceptron neural network (MLP NN) was 

developed to model the experimental iron data and the corresponding images. The data were split into training (70%), 

validation (15%) and test (15%) to prevent overfitting and reduce the dependence of the model on the training data. 

The color features of the leaves and the amounts of iron measured from each leaf were considered as inputs and outputs 

of the model, respectively. The optimization of the network structure was trained with different numbers of neurons 

in the layers, ranging from one to 25, using the root mean square error (R²), root mean square error (RMSE) and mean 

absolute percentage error (MAPE) as evaluation criteria. 

Results  

The results of correlating color components with active and total iron showed that active iron correlates with the 

R, G, H, and S color channels with coefficients of 0.64, 0.58, 0.54, and 0.45, respectively, and that there is no 

correlation between changes in leaf color and total iron content. A multilayer perceptron network consisting of a 

hidden layer and an output layer, was used to estimate the active iron concentration using MATLAB 2018 software. 

The data for training, validation, and testing were selected using a random function. Tangent Sigmoid (tangsig) and 

linear (purelin) activation functions were applied to the hidden and output layers, respectively. The correlation between 

the predicted and laboratory data resulted in a coefficient of 0.84, an RMSE of 2.04, and a MAPE of 32.36. The high 

R2 value confirms the ability of the model to estimate the available iron in plant leaves, while the low error values 

underline the generalization ability of the neural network model. 
Conclusion 
The algorithm presented in this study is an effective tool for estimating plant iron. For active iron, the neural 

network model has shown that it is possible to estimate the amount of iron in grape leaves based on the features 

extracted from the image (mean and standard deviation). The neural network model developed here, based on the 

output of the image processing system, proved to be successful in predicting the actual active iron amounts with a 

detection accuracy of the algorithm of 84%. It is proposed to use databases with more samples in future studies and 

also to develop other machine learning and plant models for estimating active iron content. 
Keywords: Iron estimation, Grape leaves, Artificial neural network, Image processing 


