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 MLPرقم‌محلی‌دزفول‌با‌استفاده‌از‌شبکه‌های‌عصبی‌حجم‌پرتقال‌‌و‌جرم‌بینی‌پیش

 

 2و عباس روحانی *3 حسن مسعودی

 

 

 ، ایرانشاورزی دانشگاه شهید چمران اهوازاستادیار گروه مهندسی بیوسیستم، دانشکده ک -3

 ران، ایکده کشاورزی دانشگاه فردوسی مشهداستادیار گروه مهندسی بیوسیستم، دانش -2

 

‌
‌مقدمه

 عرض، طول، جرم و حجم میوه با رابطه بین تعیین

 های ماشین طراحی برای آن تصویر سطوح ضخامت و

 روابط شناخت دلیل همین به می باشد. مفید بندی اندازه

است.  فیزیکی ضروری این خواص وحجم با جرم بین

بندی محصولات کشاورزی با روش های  امروزه درجه 

فاده از مختلفی انجام می شود. تکنیک ماشین بینایی و است

یکی از روش های نوین در زمینه درجه  ،پردازش تصویر

بندی محصولات کشاورزی است و اصولاً سامانه های 

بینایی ماشین قادر به درجه بندی بر اساس مشخصه های 

 چکیده‌‌تاريخچه‌مقاله

 22/01/3132دریافت:

‌32/01/3131پذیرش نهایی:

بنرای‌‌‌جديند‌‌یعننوا ‌روشن‌‌هبن‌‌مصننوعی‌‌عصبیهای‌استفاده‌از‌شبکه‌

و‌درجه‌بندی‌آنها‌بر‌فیزيکی‌محصولات‌کشاورزی‌‌مشخصه‌های‌برآورد

ابتندا‌‌‌پنووهش‌.‌در‌اين ‌‌حسب‌پارامترهای‌مختلف‌مطرح‌شنده‌اسن ‌‌

عدد‌پرتقال‌رقم‌محلی‌دزفول‌شنام ‌‌‌011فیزيکی‌مقادير‌مشخصه‌های‌

سه‌بعد‌هندسی،‌جرم،‌حجم‌و‌سطح‌تصوير‌عمودی‌اندازه‌گیری‌شند‌و‌‌

جنرم‌و‌حجنم‌پرتقنال‌‌‌‌‌سنازی‌مندل‌بنرای‌‌مصنوعی‌شبکه‌عصبی‌دو‌از‌

میوه‌(‌ANN(A)سطح‌تصوير‌)و‌‌(ANN(h,w,t))‌ابعاد‌هندسی‌برحسب

ا‌ين ‌لاينه‌‌‌بن‌‌(MLP)پرسپترو ‌چندلاينه‌‌شبکه‌عصبی‌.‌گرديداستفاده‌

الگوريتم‌پس‌مخفی،‌تابع‌سیگموئید‌به‌عنوا ‌تابع‌فعال‌سازی‌نرو ‌ها‌و‌

(‌برای‌آموزش‌شنبکه‌انتخنا ‌‌‌BDLRFانتشار‌با‌نرخ‌يادگیری‌کاهشی‌)

آماری‌نشا ‌داد‌که‌اختلاف‌بی ‌مقنادير‌واقعنی‌و‌‌‌‌یاههشد.‌نتايج‌مقايس

ی ‌همچنن‌‌؛نیسن ‌‌‌دار‌معننی‌شده‌توسط‌شنبکه‌هنای‌عصنبی‌‌‌‌‌بینی‌پیش

R)حداق ‌مقدار‌ضريب‌تبیی ‌
2
بنرای‌هنر‌ين ‌از‌متهیرهنای‌جنرم‌و‌‌‌‌‌‌‌(

حجم‌در‌هر‌سه‌مرحله‌پیاده‌سازی‌شبکه‌عصبی)آموزش،‌معتبرسنازی‌و‌‌

بود.‌در‌مقايسه‌عملکرد‌دو‌مدل‌شنبکه‌عصنبی،‌بنر‌‌‌‌‌69/1آزمو (‌برابر‌با‌

،‌مشنخ ‌‌‌MEو‌بزرگی‌‌MAPEو‌‌RMSEاساس‌کوچکی‌معیارهای‌

در‌هنر‌سنه‌مرحلنه‌‌‌‌‌ANN(A)بنه‌‌‌ANN(h, w, t)شد‌که‌شبکه‌عصبی‌

آموزش،‌معتبرسازی‌و‌آزمو ‌برتنری‌دارد.‌همچننی ‌مقايسنه‌عملکنرد‌‌‌‌‌

(‌‌F(A)و‌‌F(h,w,t)رگرسنیونی‌)‌‌‌هنای‌‌مندل‌شبکه‌عصبی‌با‌‌های‌مدل

‌بیننی‌‌پنیش‌عملکنرد‌‌‌نبوده،‌ولی‌دار‌معنیاختلاف‌بی ‌آنها‌‌نشا ‌داد‌که

عملکنرد‌مندل‌‌‌‌و‌در‌نهاين ‌‌F(A)بهتنر‌از‌‌‌F(h,w,t)مدل‌رگرسنیونی‌‌

ANN(h,w,t)بهتر‌از‌مدل‌رگرسیونی‌‌F(h,w,t)باشد‌می‌‌.‌

‌کلمات‌کلیدی:

 ،پرتقال

 جرم‌و‌حجم،‌تخمی ‌

 ابعاد،‌سطح‌تصوير،‌

‌‌شبکه‌عصبی‌مصنوعی‌

‌

‌

‌

‌

 *عهده دار مکاتبات
Email:hmasoudi@scu.ac.ir 
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لذا در یک سامانه  ؛ظاهری و رنگی محصول می باشند

بینایی ماشین که برای درجه بندی محصولات کشاورزی 

داشتن رابطه  ،می روند کاربهحجم آنها  بر حسب جرم یا

بین مشخصات فیزیکی محصول با جرم و حجم آن 

 ایهتاز تمایل اخیر سال های  درهمچنین ضروری است. 

 ایجاد محصولات کشاورزی رباتیک برداشت سمت به

دقیق  شناسایی رباتیک برداشت در گام است. اولین شده

 پردازش ریقط از . شناساییاست میوه موقعیت تعیین و

 ترین رایج رایانه و رنگی های دوربین توسط تصویر

لذا داشتن رابطه بین جرم  ،باشد می حاضر حال در روش

د در سامانه های توان میو حجم میوه با ابعاد هندسی آن 

 برداشت رباتیک نیز کاربرد داشته باشد.

امروزه از شبکه های عصبی برای پیاده سازی توابع 

های مختلف از جمله تشخیص الگو،  پیچیده در زمینه

تشخیص هویت، طبقه بندی، پردازش صوت و تصویر و 

نیز سیستم های کنترلی استفاده می شود. شبکه های 

 3عصبی مصنوعی ابزار بسیار مناسبی برای برازش توابع

. این شبکه باشد می)تعیین ارتباط بین متغیرهای مختلف( 

بدلیل  .(7( ستندها قادر به برازش هر تابع عملیاتی ه

چون روابط طبیعت غیرخطی پدیده های جهان واقعی هم

بین خواص فیزیکی محصولات کشاورزی، شبکه های 

نیز مسائل  گونهاین کاربرد درعصبی گزینه خوبی برای 

زیرا شبکه های عصبی در مسائل برازش توابع  ؛می باشند

بر اساس قضیه کنند. مسائل غیرخطی به خوبی عمل می 

ب عمومی، شبکه عصبی با یک لایه مخفی و با تعداد تقری

کافی نرون در آن لایه قادر به تقریب هر تابع پیوسته 

با دارا بودن  2یک شبکه پس انتشار(. 2) باشد میدلخواه 

بایاس، یک لایه پنهان با تابع تبدیل سیگموئیدی و یک 

لایه خروجی با تابع تبدیل خطی به شرط داشتن تعداد 

در لایه پنهان، توانایی تخمین هر تابعی با کافی نرون 

 . (7)تعداد نقاط ناپیوستگی محدود را داراست 

                                                 
1- Fitting a function 

2- Back propagation network 

در خصوص تعیین رابطه بین جرم یا زیادی تحقیقات 

حجم پرتقال با سایر مشخصه های فیزیکی با استفاده از 

 ؛(36 و 31و  1) استانجام شده ی رگرسیونی سازمدل

نیک شبکه های عصبی استفاده از تک زمینه در تحقیقات

 فیزیکی رابطه بین خواص تعیینمصنوعی برای 

 است. رو به گسترشاندک و محصولات کشاورزی 

-( با استفاده از روش شبکه 37) 1ظریف نشاط و همکاران

های میوه سیب را  های عصبی مصنوعی حجم لهیدگی

پیش بینی نمودند و به این نتیجه رسیدند که دقت این 

 بینی حجم لهیدگییونی برای پیشروش از مدل رگرس

( به 6جعفرلو و فرخی تیمورلو )باشد. تر می سیب بیش

ی عصبی، حجم سیب و   کمک پردازش تصویر و شبکه

های آن را برآورد نمودند. حجم واقعی سیب نیز  تورفتگی

متر جایی آب، بر حسب سانتی   با استفاده از روش جابه

بین حجم واقعی و ای مکعب اندازه گیری شد و رابطه

د در تخمین توان میحجم پیکسلی سیب ارائه گردید که 

آلتمن نشان -و بلاند tحجم سیب استفاده شود. آزمون 

داد که بین حجم واقعی سیب و حجم پردازش تصویر در 

ی نیست و دار معنیدرصد اختلاف  1سطح احتمال 

سانتی متر مکعب بوده و  12/3ها  اختلاف میانگین بین آن

. استفاده از شبکه عصبی با باشد می 32/0ای دقت دار

پارامترهای ورودی ابعاد و جرم سیب دقت اندازه گیری 

بالا برده و اختلاف میانگین بین  0/ 37حجم سیب را تا 

کاهش داد. این تحقیق نشان داد که  7/0حجم ها را تا 

عنوان   ند بهتوان میپردازش تصویر و شبکه ی عصبی 

کارآمد در تخمین حجم محصولات روش های ساده و 

توانایی دیگر در پژوهشی  کشاورزی استفاده شوند.

تکنیک شبکه عصبی مصنوعی به عنوان یک روش 

حجم، سطح جانبی و کرویت انار  بینی پیشجایگزین در 

ارزیابی شد. از مقایسه آماری پارامترهایی مانند میانگین، 

مقادیر  واریانس، توزیع آماری و رابطه رگرسیونی بین

و مقادیر  MLPشده توسط شبکه عصبی نوع  بینی پیش

  p≥ 51/0استفاده شد. مقادیر  مشخصه های انارواقعی 

                                                 
3- Zarifneshat et al. 
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آمد، که نشان دهنده عدم وجود تفاوت  دستبه

های شاخص درصد بین مقادیر  1ی در سطح دار معنی

 داده هایشده و  بینی پیشآماری مجموعه داده های 

تبیین بین داده های واقعی و  همچنین ضرایب ؛واقعی بود

احمدی و امیری (. 32شد ) 3/0شده بزرگتر از  بینی پیش

 کاربرد با درخت روی پرتقال ( تشخیص3پریان )

سایه  تراکم الگوی براساس دیجیتال تصاویر پردازش

 قطعه روشن را اجرا نمودند. ایشان در پژوهش خود برای

لایه  هس با MLPعصبی  شبکه از بندی تصاویر پرتقال

 به توجه با آن کارگیری به موفقیت استفاده کردند که

 درصد مورد 2/55دقت  با ،صحیح پرتقال ها کشف نرخ

( در پژوهشی با 1ایزدی و همکاران )گرفت.  قرار تأیید

یص و آوردن الگوریتمی برای تشخ دستبههدف 

 -های فازی ، از شبکهفرنگی بندی محصول گوجه درجه

استفاده کردند. سامانه نهایی با  3ساَنفی در محیط عصبی

در نظر گرفتن همزمان سه سطح رنگ، اندازه و سلامت، 

. میزان دقت در هر سطح نددسته قرار داد 5ها را در  نمونه

درصدی  30برای قبل و بعد از آموزش، نشان از ارتقاء 

بندی در شرایط پس از آموزش  کیفیت تشخیص و درجه

،  های رنگ، اندازه بندی هداشت که این میزان برای درج

 د.ودرصد ب 53و  31، 53، 53بافت و نهایی بترتیب برابر  

خشک کردن محصولات پژوهش های دیگری نیز برای 

( 5و گردو ) (31درجه بندی پسته )(، 33و  30کشاورزی )

با استفاده از تکنیک شبکه های عصبی مصنوعی انجام 

 شده است. 

پرتقال  حجم جرم وبرآورد هدف از این پژوهش 

)شامل آن  هندسی از روی پارامترهایرقم محلی دزفول 

با استفاده از مدل سه بعد هندسی و سطح تصویر عمودی( 

است. از نتایج این سازی شبکه های عصبی مصنوعی 

و سامانه ماشین بینایی در طراحی و ساخت مطالعه 

 یاجرم  پرتقال برحسبدرجه بندی برای الکترونیکی 

 . خواهد شدتفاده اسحجم میوه 

                                                 
1- Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

(ANFIS)  

‌ها‌مواد‌و‌روش

نمونه از میوه پرتقال رقم  300 تعداد در این پژوهش

محلی دزفول پس از برداشت از باغ به آزمایشگاه منتقل 

 11درجه سانتیگراد و رطوبت نسبی  22تا  37دمای  و شد

درصد اندازه گیری های مختلفی برای تعیین  71تا 

د هندسی )یعنی مشخصه های فیزیکی اصلی شامل سه بع

، حجم میوه  (M)ارتفاع، پهنا و ضخامت میوه(، جرم میوه 

(V)  و سطح تصویر میوه(A) .با توجه به اینکه  انجام شد

مقدار محتوای رطوبتی میوه بر خواص فیزیکی آن اثر 

مستقیم دارد، لذا ابتدا مقدار رطوبت پرتقال ها با روش 

رجه د 71در دمای  آون الکتریکی ونخشک کردن در

ابعاد  .(32) گیری شداندازه  پنج روزسانتیگراد و به مدت 

که به  t , w , hهندسی میوه ها در سه جهت عمود بر هم 

ترتیب ارتفاع میوه )بزرگترین فاصله بین دم و ساقه میوه(، 

( و ضخامت میوه  hعرض میوه )بزرگترین قطر عمود بر 

له یک ( می باشند، بوسی wو  h)بزرگترین قطر عمود بر 

میلی متر تعیین شد. جرم میوه  01/0عدد کولیس با دقت 

گرم تعیین  03/0ها با استفاده از ترازوی دیجیتال، با دقت 

شد. برای تعیین حجم میوه ها از روش جابجائی سیال 

استفاده شد. بدین صورت که ابتدا تک تک میوه ها در 

هوا وزن شده و پس از غوطه ورکردن آنها در درون آب 

عدد نشان داده  ،)به کمک یک میله بسیار باریک( طرمق

شده بوسیله ترازو قرائت شده و حجم هر کدام از میوه ها 

 (.32و  3) محاسبه گردید 3از رابطه 
 

(3)  
 

 

برحسب سانتیمتر مکعب،  حجم میوه Vکه در این رابطه 

M2  برحسب گرم،  آبو  ظرف میوه، جرممجموعM1 

جرم  Dwگرم و  برحسب آبو  جرم ظرفمجموع 

مخصوص آب )مساوی یک گرم بر سانتیمتر مکعب( 

باشند. سطح تصویر عمود بر ارتفاع میوه ها نیز با  می

ساخت  WinDias 2.0استفاده از دستگاه سطح سنج 
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میلی متر مربع  3/0با دقت  DeltaT Devicesشرکت 

 (2) ، اندازه گیری شد.( 3)شکل 

‌ی‌شبکه‌عصبی:سازمدل

برای  (MLP)پترون چندلایه شبکه عصبی پرس

ی جرم و حجم پرتقال استفاده شد. بر اساس سازمدل

تنها یک لایه مخفی برای شبکه قضیه تقریب عمومی، 

. ساختار عصبی پرسپترون چندلایه در نظر گرفته شد

نشان داده شده  2با یک لایه مخفی در شکل  MLPشبکه 

 است.

مل ندسی پرتقال شا، ابعاد ه MLPدر شبکه عصبی 

و سطح تصویر   t , w , h)) ارتفاع، پهنا و ضخامت

( به عنوان ورودی و جرم یا حجم پرتقال به Aعمودی )

تابع سیگموئید به عنوان عنوان خروجی در نظر گرفته شد. 

 نرون ها انتخاب شد.هر یک از تابع فعالیت 

 

 

 

چراغ‌‌-2دوربی ‌،‌‌-0)‌(4)‌فاده‌برای‌اندازه‌گیری‌سطح‌تصوير‌میوه‌هامورد‌است‌WinDias 2.0دستگاه‌سطح‌سنج‌‌(0)شک ‌

‌بدنه(‌-5تسمه‌نقاله‌انتقال‌نمونه‌،‌‌-4صفحه‌قرارگیری‌نمونه‌،‌‌-3های‌نورپردازی‌،‌
Figure (1) WinDias 2.0 area-meter Used for measurement of fruits projected area (4) (1-Camera , 2-

Light sources , 3- Sample plate , 4- Sample belt , 5-Chassis) 

 

 

       
 

 

‌با‌ي ‌لايه‌مخفی‌MLPساختار‌شبکه‌عصبی‌‌(2)شک 
Figure (2) Structure of MLP neural network with one hidden layer 
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‌

در ابتدا برای همگرا شدن و بهبود عملکرد یادگیری 

ندسی شامل ارتفاع، پهنا و های ابعاد ه شبکه عصبی، داده

ضخامت و نیز جرم، حجم و سطح تصویر میوه ها به 

[ نرمال 3/0 3/0]روش نرمالیزاسیون خطی در محدوده 

الگو( به طور تصادفی برای  50درصد داده ها ) 50. شد

آموزش و دستیابی به مقادیر بهینه پارامترهای شبکه 

 20) ای باقی ماندهدرصد داده ه 20عصبی انتخاب شد و 

الگو( نیز به منظور ارزیابی قابلیت تعمیم پذیری شبکه 

 انتخاب شد.

برای آموزش شبکه از الگوریتم پس انتشار با نرخ 

استفاده شد. الگوریتم  (BDLRF) 3یادگیری کاهشی

( و عامل ممنتوم ηبا آهنگ یادگیری ) BDLRFآموزش 

(α ثابت و نسبتاً بزرگ شروع می کند و قبل ) از آنکه

تکرار  Tشبکه ناپایدار و یا همگرایی آن کند شود، هر 

(1≥T ≥1 آهنگ یادگیری و عامل ممنتوم را از طریق )

تصاعد حسابی بصورت یکنواخت کاهش می دهد تا 

%( مقادیر اولیه 1درصد ) xزمانیکه این پارامترها به 

( . یادگیری شبکه در دو فاز پیش 2خودشان برسند )

تشار اتفاق می افتد. وزن های هر لایه از انتشار و پس ان

  : محاسبه می شوند‌1و  2شبکه از طریق روابط 

 
 

(2) 
 

 
 

(1) 
 

 
 

 و i ،  jهای  اتصال وزنی بین گره wij روابطاین در که 

ujk های  اتصال وزنی بین گرهj  وk  مقادیر اولیه این ،

[ -21/0 21/0ها بطور تصادفی از دامنه مقادیر ] وزن

به ترتیب تعداد نرون ها در لایه   l3و  l2انتخاب می شود. 

به ترتیب آهنگ  αو  ηمخفی و لایه خروجی می باشند. 

                                                 
1- Back-propagation with declining learning-rate 

factor (BDLRF) 

 3یادگیری و عامل ممنتوم هستند و مقادیر آنها در فاصله ]

  (n=1,…,N) شماره تکرار الگوریتم n[ قرار دارند و 0

م افزار می باشد. برنامه رایانه ای این الگوریتم در محیط نر

تجزیه و تحلیل آماری نتایج   تهیه شد. 3/5نسخه  متلب

با نرم افزار متلب انجام شد و مقایسه میانگین ها در سطح 

 درصد صورت گرفت. پنجی دار معنی

‌:‌ها‌‌معیارهای‌ارزيابی‌عملکرد‌مدل

های شبکه  برای ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل

از در پیش بینی جرم و حجم پرتقال  MLPعصبی 

 (RMSE) 2معیارهای آماری جذر میانگین مربعات خطا

( MAPE) 1(، میانگین قدرمطلق درصد خطا2)رابطه 

استفاده شد. همچنین  (ME) 2یسازمدل( و بازده 1)رابطه 

معادلات خطی رگرسیونی بین مقادیر پیش بینی شده 

توسط مدل ها و مقادیر واقعی داده ها و ضریب تبیین 

(R
2

و  1شد و تجزیه واریانس یک طرفهمربوطه بررسی ( 

  انجام شد.  LSDمقایسه میانگین ها به روش 
 

(2) 
 

 

(1) 

 
 pvمقدار واقعی جرم یا حجم میوه،  dvکه در این روابط 

 تعداد نمونه ها است. nشده آنها و  بینی پیشمقدار 

 

‌نتايج‌و‌بحث

 ی پرتقالهانمونه میانگین درصد رطوبت بر پایه تر 

بر  .آمد دستبهدرصد  63/23دازه گیری ها در زمان ان

نرون  31اساس روش سعی و خطا بهترین ساختار شبکه با 

. انتخاب شدی جرم و حجم سازمدلدر لایه پنهان برای 

 ,ANN(hمدل عصبی برای های لذا ساختار بهینه شبکه 

                                                 
2- Root mean square error (RMSE) 

3- Mean absolute percentage error (MAPE) 

4- Modelling efficiency (ME) 

5- One-way ANOVA 
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w, t)  و برای مدل   1-31-3بصورتANN(A)  بصورت

 .باشد می 3-31-3

ت آماری بین مقادیر آزمایشگاهی و نتایج مقایسا

توسط شبکه عصبی مصنوعی برای  شده بینی پیشمقادیر 

    جرم و حجم پرتقال بر حسب ابعاد سه گانه آن

(ANN(h, w, t)) صورت مقادیر ه بp  برای مقایسات

  آورده شده است. 3واریانس در جدول  و آماری میانگین

نیست   دار معنیمشاهده می شود که اختلاف بین آنها 

(. همچنین حداقل مقدار P-value > 0.9)در تمام موارد 

R)ضریب تبیین 
2

در هر سه مرحله کاری شبکه عصبی و ( 

 36/0برای هر یک از متغیرهای جرم و حجم برابر با 

باشد. مقدار ضریب تبیین در مرحله آزمون کمتر از  می

مرحله معتبرسازی و آموزش است، زیرا داده های ارائه 

بر اساس  به شبکه عصبی در این مرحله تازگی دارند. شده

این نتایج شبکه عصبی توانسته است به خوبی الگوی 

یی تغییرات جرم و حجم را یاد بگیرد و همچنین از توانا

باشد. بنابراین نتایج  تعمیم پذیری خوبی برخوردار می

 شبکه عصبی قابل اطمینان است. بینی پیش

نتایج عملکرد مدل شبکه عصبی زمانیکه ورودی تنها 

در سه  p، برحسب مقادیر (ANN(A))سطح تصویر است 

 3در جدول نیز مرحله آموزش، معتبرسازی و آزمون 

 P-value > 0.7آورده شده است. در تمام موارد 

های  واریانس داده و باشد، بنابراین بین میانگین می

شده توسط شبکه عصبی  بینی پیشآزمایشگاهی و مقادیر 

داری وجود ندارد. همچنین بر  مصنوعی اختلاف معنی

برای هر سه مرحله کاری  ()اساس مقدار ضریب تبیین 

الگوی تغییرات جرم و حجم را به کمک   توان میشبکه 

شبکه عصبی و براساس سطح تصویر تخمین زد. همچنین 

R)مقایسه مقادیر ضریب تبیین 
2
شان ننوع مدل هر دو  (

در  ANN(A)به  ANN(h,w,t)دهد که شبکه عصبی  می

 ازی و آزمون برتری دارد.معتبرس، آموزشهر سه مرحله 

 

‌

‌Rو‌(واريانس‌و‌مقايسات‌آماری‌میانگی )‌pمقادير‌‌(0)جدول
2

‌‌ANNهای‌مدل‌(شده‌بینی‌پیشبی ‌مقادير‌واقعی‌و‌)‌ 
Table (1) The P (for mean and variance comparisons) and R

2
 (between the actual and predicted 

data) values for ANN models 
 مدل 

شبکه 

 عصبی

(ANN 

model) 

مشخصه 

 فیزیکی

(Physical 

property) 

شاخص 

 آماری

(Statistical 

index) 

 فاز آموزش

 (Train phase) 

 فاز معتبرسازی

 (Validation phase) 

 فاز آزمون

 (Test phase) 

میانگین 

(Mean) 

واریانس 

(Variance) 

میانگین 

(Mean) 

واریانس 

(Variance) 

میانگین 

(Mean) 

واریانس 

(Variance) 

ANN 

(h,w,t) 

 جرم

(Mass) 

P 0.970 0.931 0.967 0.949 0.975 0.942 

 0.972  0.982  0.968  

 حجم

(Volume) 

P 0.973 0.983 0.882 0.992 0.943 0.962 

 0.983  0.977  0.978  

ANN 

(A) 

 جرم 

(Mass) 

P 0.996 0.902 0.933 0.958 0.883 0.974 

 0.97  0.96  0.83  

 حجم

(Volume) 

P 0.997 0.873 0.942 0.925 0.675 0.798 

 0.94  0.97  0.86  

‌
‌
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استخراج مقادیر دو مدل شبکه عصبی پیشنهاد شده با 

یکدیگر  با MEو  MAPEو  RMSEشاخص های آماری 

 بینی پیش میانگین مقادیر این شاخص ها در. ندمقایسه شد

توسط مدل شبکه عصبی برحسب پرتقال جرم و حجم 

و شبکه عصبی بر ( ANN(h,w,t))پارامترهای ابعادی 

 2در جدول ( ANN(A))حسب سطح تصویر عمودی 

اساس کوچکی مقادیر شاخص های بر ‌آورده شده است.

RMSE  وMAPE  و بزرگیME مدل  عملکردملکرد ع

ANN(h,w,t)  بهتر ازANN(A) باشد می.  

پراکندگی داده های آزمایشگاهی و داده هایی 

شبکه های عصبی جرم و  های مدلشده توسط  بینی پیش

نشان داده شده است. پراکندگی داده ها  1حجم در شکل 

حول محور قطری نشان دهنده نزدیکی دو سری مقادیر 

است. در این  (pv)شده  بینی یشپو مقادیر  (dv)واقعی 

زمانی خواهد بود که  بینی پیشحالت بهترین وضعیت 

ضریب  باشد.   و  

 حجم مساوی بینی پیشتبیین دو مدل شبکه عصبی در 

 (37/0و  36/0) جرم متفاوت بینی پیشو در  بوده 35/0

است. همچنین شیب و عرض از مبدا خط برازش مدل 

بکه عصبی برآورد حجم بر حسب ابعاد هندسی در ش

بر حسب سطح برآورد حجم مقایسه با مدل شبکه عصبی 

جرم در  های مدل. اما در باشد میتصویر عمودی کوچکتر 

حجم اختلاف بین خطوط برازش دو  های مدلمقایسه با 

با توجه به ضرایب تبیین بالای نوع مدل آنقدر زیاد نیست. 

نتیجه  توان می 1ن داده شده در شکل معادلات برازش نشا

شبکه عصبی به خوبی توانسته اند  های مدلگرفت که 

مقادیر جرم و حجم پرتقال را برآورد نمایند. در پژوهش 

شده  گیری نتیجهنیز چنین  (6جعفرلو و فرخی تیمورلو )

 است. 

تجزیه واریانس یک طرفه سه سری داده شامل داده 

شده توسط هر یک از  بینی پیشهای واقعی و داده های 

انجام شد. نتیجه  ANN(A) و ANN(h,w,t) های مدل

به صورت نمودار جعبه  LSDمقایسه میانگین ها با روش 

نشان داده شده است. همانطور که ملاحظه   2ای در شکل 

می شود اختلاف بین آنها در سطح احتمال یک درصد 

دل تفاوتی نشد. بنابراین از لحاظ آماری بین دو م دار معنی

از هر یک از مدل ها برای تخمین  توان می وجود ندارد و

با توجه به مقادیر ضرایب جرم و حجم استفاده کرد. اما 

مدل  بینی پیشعملکرد ،  1تبیین ذکر شده در شکل 

ANN(h,w,t)  بهتر از مدلANN(A) لذا باشد می .

برآورد جرم و حجم پرتقال از روی سه بعد هندسی آن از 

شتری نسبت به برآورد این مشخصه ها برحسب دقت بی

 سطح تصویر پرتقال برخوردار است.

 
‌

‌و‌رگرسیونی‌عصبی‌شبکه‌های‌مدلمقادير‌شاخ ‌های‌آماری‌مقايسه‌عملکرد‌‌(2)جدول

Table (2) Statistical indexes values for comparison of ANN and regression models performance ‌‌

 پرتقال حجم جرم پرتقال مدل شاخص آماری

‌

RMSE‌

F(h,w,t) 3.02 2.51 

F(A) 3.10 4.56 
ANN(h,w,t) 2.66 2.41 

ANN(A) 2.97 4.33 

MAPE (%) 

F(h,w,t) 1.97 1.50 

F(A) 1.99 2.69 
ANN(h,w,t) 1.60 1.46 

ANN(A) 1.70 2.54 

‌

EF (%)‌
‌

F(h,w,t) 95.97 98.01 

F(A) 95.75 93.40 
ANN(h,w,t) 96.88 98.15 

ANN(A) 96.08 94.06 

‌
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‌

‌

‌:‌جرم(‌b:‌حجم‌‌و‌‌‌a)‌(‌pv)‌شبکه‌عصبی‌های‌مدلشده‌توسط‌‌بینی‌پیش(‌و‌مقادير‌dvمقادير‌واقعی‌)بی ‌رابطه‌‌(3)شک 
Figure (3) Relationship between the actual values (dv) and the predicted values by neural network 

models (pv) (a: volume and b: mass) 

 

‌‌

‌های‌مدلشده‌توسط‌‌بینی‌پیشنمودار‌جعبه‌ای‌تهییرات‌مقادير‌واقعی‌جرم‌و‌حجم‌پرتقال‌در‌برابر‌مقادير‌‌(4)شک 

ANN(h,w,t)و‌‌ANN(A) 

Figure (4) Box graphs for changes in the actual values of orange mass and volume versus the 

predicted values by ANN (h, w, t) and ANN (A) models 

‌

( که در آن 31) 3طباطبائی فر و همکاراندر پژوهش 

مشخصه های  اساسبر ی رگرسیونی جرم پرتقال سازمدل

رقم پرتقال انجام شد نیز نتایج  30برای  هندسی آن

آمده است. این نتایج تا حدی منطقی  مشابهی به دست

ی بر حسب ابعاد هر سه بعد سازمدلبنظر می آید زیرا در 

                                                 
1- Tabatabaeefar et al. 

د برآورد بهتری از توان میهندسی میوه مشارکت دارند و 

  جرم و حجم میوه ایجاد نماید.

‌‌سازی‌مدلعملکرد‌مقايسه‌ ‌مدلشبکه‌عصبی‌با

‌رگرسیونی:سازی‌

(  ANN(A)و  ANN(h,w,t) دو مدل شبکه عصبی )

برای تخمین هر یک از ویژگی های جرم و حجم پرتقال 

( مقایسه  F(A)و  F(h,w,t)مشابه رگرسیونی ) های مدلبا 
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جرم و حجم  بینی پیشعملکرد  نتایج بررسیشدند. 

رگرسیونی برحسب پارامترهای ابعادی  های مدلتوسط 

(F(h,w,t) ( مدل رگرسیونی بر حسب سطح ،)F(A) و )

( ANN(h,w,t)پارامترهای ابعادی ) شبکه عصبی برحسب

و شبکه عصبی بر حسب سطح تصویر عمودی 

(ANN(A) در جدول )آمده است. بر اساس کوچکی  2

در بین  EFو بزرگی  MAPEو  RMSEمعیارهای 

مدل  بینی پیششبکه عصبی، عملکرد  های مدل

ANN(h,w,t)  بهتر ازANN(A)  بینی پیشو نیز عملکرد 

و در نهایت  F(A)بهتر از  F(h,w,t)مدل رگرسیونی 

بهتر از مدل  ANN(h,w,t)عملکرد مدل شبکه عصبی 

 . باشد می F(h,w,t)رگرسیونی 

تجزیه واریانس یک طرفه پنج سری داده شامل 

شده توسط هر یک  بینی پیشهای واقعی و داده های  داده

و  F(h,w,t)  ،F(A)  ،ANN(h,w,t) های مدلاز 

ANN(A) لاف بین آنها در سطح اخت نیز نشان داد که

بنابراین از لحاظ  ،باشد مین دار معنیاحتمال یک درصد 

وضعیت لیکن  .آماری بین چهار مدل تفاوتی وجود ندارد

بهتر از سایر مدل ها بوده و مدل  ANN(h,w,t)مدل 

ANN(A)  در مقایسه با مدلF(A)  .عملکرد بهتری دارد 

‌

‌گیری‌نتیجه

عصبی مصنوعی در این پژوهش عملکرد شبکه های 

جرم و حجم پرتقال رقم محلی دزفول  بینی پیشدر 

 مطابق نتایج حاصله : بررسی شد.

نتایج شبکه های عصبی در مراحل آموزش و  -3

د به عنوان توان میآزمون نشان داد که این تکنیک 

یک روش مطمئن برای تخمین جرم و حجم پرتقال 

 استفاده شود. 

تقال توسط پرجرم و حجم شده  بینی پیشمقادیر  -2

شبکه های عصبی از نظر آماری اختلاف 

 آنها نداشتند.با مقادیر واقعی ی دار معنی

 شبکه عصبی های مدلمقایسه معیارهای عملکردی  -1

 های مدلجرم در مقایسه با  های مدلنشان داد که 

 حجم بسیار نزدیکتر به یکدیگر هستند. 

بهتر از  ANN(h,w,t)مدل  بینی پیشعملکرد  -4

ANN(A) مدل رگرسیونی  بینی پیشیز عملکرد و ن

F(h,w,t)  بهتر ازF(A)  و در نهایت عملکرد مدل

بهتر از مدل رگرسیونی  ANN(h,w,t)شبکه عصبی 

F(h,w,t)  .بود 

با توجه به اینکه تفاوت بین مقادیر ضریب تبیین دو  -5

مدل نوع مدل شبکه عصبی چندان زیاد نبوده و 

ANN(A) ینه قابل در یک سامانه بینایی تک دورب

استفاده است که پیچیدگی و هزینه کمتری دارد، لذا 

 د کاربردی تر باشد.توان میاین مدل 

‌

‌گزاری‌سپاس

ها سیمین آقاپور و ندا خانمنویسندگان مقاله از 

بخاطر  )دانشجویان سابق مقطع کارشناسی( احمدیان

معاونت محترم پژوهشی کمک در انجام آزمایشات و 

اهواز بابت حمایت مالی از این دانشگاه شهید چمران 

 ،در قالب طرح داخلی از محل گرنت پژوهش
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