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 پيشبينی حجم کوفتگی سيب با استفاده از شبکه عصبی تابع پایه شعاعی

 
(RBFو مقایسه آن با مدل رگرسيونی )

 

 

 

 

 چكيده
باشد. ناشی از ضربه جزو انواع اصلی صدمات مکانيکی پس از برداشت ميوه میصدمه کوفتگی 

را در  سازی المان گسسته که صدمه کوفتگیحجم کوفتگی برای کاربردی کردن شبيه بينیپيشمدلهای 

بينی کوفتگی اطلاعات مفيدی در های پيشکند ضروری است. مدلسازی میهنگام حمل و نقل شبيه

عات که اين اطلاطوریدهد بهرهای ميوه )مانند رسيدگی( بر حساسيت به کوفتگی میمورد اثر فاکتو

بينی های پيشگردد. در اين پژوهش مدلها میهای کاربردی جهت حمل و نقل ميوهنهايتا منجر به توصيه

تگی عنوان شاخص صدمه کوفهب کوفتگی برای سيب رقم زرد لبنانی تعيين گرديد. از حجم کوفتگی

بينی حجم استفاده شد. هدف از اين تحقيق ارزيابی شبکه عصبی مصنوعی تابع پايه شعاعی در پيش

عدد سيب استفاده گرديد. پارامترهای  021های تجربی باشد. در اين تحقيق از دادهکوفتگی سيب می

موجود  هایمون و خطا بر روی دادهبهينه برای شبکه عصبی مصنوعی تابع پايه شعاعی از طريق روش آز

گی سيب، حجم کوفت بينیپيشانتخاب گرديد. جهت ارزيابی مدل تابع پايه شعاعی و مدل رگرسيونی در 

ها، واريانس و توزيع آماری های آماری نظير مقايسه ميانگينعلاوه بر رگرسيون خطی، از بعضی آزمون

ده بوسيله مدل شبکه عصبی مصنوعی تابع پايه شعاعی استفاشده  بينیپيشهای های واقعی و دادهبين داده

 0بينی شده حجم کوفتگی سيب به خوبی با متوسط قدرمطلقشد. نتايج نشان داد که مقادير واقعی و پيش

داری بين مقادير (. تفاوت معنی2R <9/1) انددرصد برازش شده 22/2( کمتر از MAPE) درصد خطای
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که  وجود نداشت. همچنين نتايج نشان داد هاوفتگی سيب با استفاده مدلشده حجم ک بينیپيشواقعی و 

سيب  حجم کوفتگی بينیپيشمدل تابع پايه شعاعی نسبت به مدل رگرسيونی از دقت بالاتری در 

 برخوردار است.

 

 شبکه عصبی، مدل رگرسيونی، حجم کوفتگی، سيب های کلیدی:واژه

 

 مقدمه

عرضه محصولاتی با کيفيت بالا هستند. صدمه ناشی از ضربه يک عامل اغلب توليد کنندگان به دنبال 

کاهش کيفی و کمی محصول می باشد. کوفتگی، مهمترين و مرسوم ترين نوع صدمات مکانيکی پس از 

تواند عامل آلودگی و بيماری در محصول باشد که برداشت سيب به شمار می رود. صدمات مکانيکی می

ارچ کشها خواهد شد. همچنين کوفتگی سيب بسته به آگاهی توليد کنندگان کنترل آن منجر به کاهش ق

کوفتگی يک نوع (. 2112aزيبروك و همکاران،  )وان درصدی شود 01تا  01تواند منجر به افت می

البته حساسيت به کوفتگی به واريته ميوه  رود لذا تشخيص آن مشکل تر استصدمه داخلی به شمار می

تحقيقات  (.2110؛ راگنی و همکاران، 2112؛ پاسينی و همکاران، 0991و همکاران،  )پانگ بستگی دارد

انجام شده در مورد اثر فاکتورهای پس از برداشت روی صدمه کوفتگی به نتايج متفاوتی منجر شده 

( 0929)يابد. براسويتز و بارتچ مانی کاهش مینشان داد که کوفتگی با زمان انبار( 0922)است. کلين 

( 0922) يابد. سالتويتارش دادند که نسبت تغييرات در حجم کوفتگی با زمان انبارمانی افزايش میگز

گراد درجه سانتی 01تا  1ای از گزارش کرد که در مورد دو واريته سيب حجم کوفتگی بطور قابل ملاحظه

؛ اسکورل 0922کلين، ) تاثير دانستند يابد. ساير محققان دمای سيب را بر حجم کوفتگی بیافزايش می

؛ وان زيبروك 0929ون لانکر، ) مدول الاستيک با حجم کوفتگی همبستگی مثبتی دارد (.0922لت، هاو

سيب رقم جاناگولد با ميزان  0نشان داد که سفتی آکوستيک (2112b) وان زيبروك(. 2112cو همکاران، 

کند. صدمه کوفتگی همبستگی مثبت دارد و شعاع انحناء محل ضربه نيز مقدار کوفتگی را تعيين می

ها را بالا برده است. محققان نشان دادند که ای صدمه ناشی از ضربه به ميوهرياضی فهم پايه سازیمدل

 باشندبرای تخمين صدمه کوفتگی از آنها برتر میهای تئوری بهتر بوده و های رگرسيونی از مدلمدل

                                                             
1- Acoustic stiffness 
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در تحقيقی صدمات کوفتگی ناشی از برخورد ( 0992) پانگ و همکاران (.0999)منساتی و همکاران، 

سيب به سيب را بررسی کردند. آنها نشان دادند که حجم کوفتگی دو ميوه با انرژی جذب شده همبستگی 

که ( را توسعه دادند بطوریDDI)0ص صدمه ناشی از سقوط يک شاخ (2110) دارد. منساتی و پاگليا

راموس و -حساسيت کوفتگی را جايگزين فاکتور مقاومت به کوفتگی کردند. به همين دليل گارسيا

از روش رگرسيون برای توصيف احتمال کوفتگی استفاده کردند. محققان ديگر نيز از  (2112) همکاران

استفاده  هابينی کوفتگی در ميوهه خطی و يا غير خطی، برای پيشهای آماری، رگرسيون چند متغيرمدل

؛ مانساتی و همکاران، 2110مانساتی و پاگليا، ؛ 0992؛ باجما و همکاران، 0992باجما و هايدی، ) اندکرده

بينی کوفتگی، دارای های پيشدل(. م0992؛ تيم و همکاران، 0992پاسون و همکاران، -؛ اسچالت2112

صلی شوند. متغيرهای اغير اصلی و فرعی هستند که در مدل به عنوان متغير مستقل ظاهر میدو دسته مت

به خصوصيات ضربه بستگی داشته و مواردی چون، بيشينه نيروی برخورد، انرژی ضربه، زمان ضربه و 

ا، سفتی، مباشد، مانند دهای ميوه در ارتباط میگيرد. متغيرهای فرعی با ويژگیارتفاع سقوط را در بر می

در بين متغيرهای  .(2112a)وان زيبروك و همکاران،  زمان انبارداری، تاريخ برداشت و شعاع خميدگی

اصلی، دو متغير انرژی ضربه و بيشينه نيروی برخورد از بيشترين موارد استفاده برای تعيين کوفتگی 

اين دو متغير هر کدام، دارای مزايا و معايبی هستند.  .(2112b)وان زيبروك و همکاران،  برخوردار هستند

توان مدل را به مواد با خصوصيات ماده مدلی که در آن، متغير مستقل، بيشينه نيروی برخورد است، می

کند و يا اينکه ای مختلف تعميم داد. مثلا  در محاسبه کوفتگی، سيب وقتی به يک سيب ديگر برخورد می

رود که کوفتگی در حالت دوم بيشتر باشد، چرا که نيروی کند انتظار میمیبر روی سطح سخت سقوط 

ه توان با يک متغير اصلی، برای يک ميوشود. پس دو مدل متفاوت را میبرخورد بيشتری در آن ايجاد می

مين زده شود، کوفتگی تختعيين کرد. اما در مدلی که از انرژی ضربه به عنوان متغير مستقل استفاده می

ده در مثال قبل، برای هر دو حالت يکسان است، زيرا انرژی ضربه در هر دو حالت مساوی است. اگر ش

ميوه تخمين  -فلز تعريف شده است )فلز به عنوان ضربه زن(، کوفتگی برای ميوه -از مدلی که برای ميوه

ت اول ه در حالشود، چون انرژی ضربزده شود، حجم کوفتگی بسيار بيشتر از حد واقعی تخمين زده می

ر مستقل عنوان متغيبسيار بزرگتر از حالت دوم است. عيب مدلی که در آن از بيشينه نيروی برخورد، به

شود، آن است که نيروی برخورد تابع متغيرهای فرعی مانند، دما، سفتی، شعاع خميدگی و استفاده می

                                                             
1- Drop damage index 
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متر کان دارد کوفتگی تخمين زده شده، کترتيب، بدون در نظر گرفتن اين متغيرها، امباشد. بدينغيره می

 ها را ندارديا بيشتر از مقدار واقعی آن باشد. ولی مدل مبتنی بر معيار انرژی ضربه، اين عيب

 سطح کوفتگی ،(0992)پانگ و همکاران،  توان به حجم کوفتگی(. میb 2112زيبروك و همکاران، -)وان 

 (0992؛ باجما و همکاران، 0992)باجما و هابد،  و فشار حد ديناميکی (2112)منساتی و همکاران، 

 بينی مدل کوفتگی اشاره کرد. عنوان متغير وابسته محاسبه شده در پيشبه

و همکاران،  )گوپتا ساختار شبکه عصبی مصنوعی مشابه سيستم عصبی بيولوژی مغز انسان است

 بندی، تشخيص الگو، پيشبينی وها از جمله طبقهزمينههای عصبی در بسياری از امروز شبکه. (2110

دون نياز به ها بشود. مزيت شبکه عصبی يادگيری مستقيم از روی دادهمدلسازی فرآيند بکار گرفته می

شبکه عصبی بدون در نظر گرفتن هيچ فرضيه  (.2112باغميشه، )وکيل برآورد مشخصات آماری آنها است

اوليه و همچنين دانش قبلی از روابط بين پارامترهای مورد مطالعه، قادر به پيدا کردن رابطه بين مجموعه 

)تورسيلا و  باشدها برای پيشبينی هر خروجی متناظر با ورودی دلخواه میها و خروجیاز ورودی

 (.0992)هايکين،  باشدتخمين هر تابع غير خطی پيوسته می شبکه عصبی قادر به (.2112همکاران، 

اين مزايا دلايل  (.2111)آزاده و همکاران،  باشدويژگی ديگر شبکه عصبی، تحملپذيری در مقابل خطا می

شبکه  سازد. در اين مطالعه ازبکارگيری شبکه عصبی در پيشبينی حجم کوفتگی را برای ما روشن می

( استفاده شد. مراحل اصلی حل هر مسئله توسط شبکه عصبی شامل RBF) عصبی تابع پايه شعاعی

منظور تشخيص الگوهای هباشد. آموزش، فرآيند يادگيری مجموعه دادههای ورودی بآموزش و آزمون می

باشد. روش آموزش را قانون يادگيری  گويند از نوع بامعلم می RBFباشد زيرا شبکه آن توسط شبکه می

شوند. اساس ی بين نرونها از طريق قانون يادگيری در طول فاز آموزش اصلاح میو اتصالات وزن

ی آموزش کمينه کردن انحراف خروجی شبکه از مقدار واقعی ميباشند. آزمون، ارزيابی قابليت هاالگوريتم

های آموزش های غير از دادهتعميمپذيری شبکه آموزش ديده در شرايط کاملا جديد توسط مجموعه داده

  (.0990؛ ولنتارف، 2110گوپتا و همکاران، ) گويند

ر بينی کوفتگی سيب با در نظهای رگرسيونی با هدف پيشهدف از انجام اين تحقيق، تعيين مدل

منظور هب RBF ، طراحی شبکه عصبی0گرفتن خصوصيات فيزيکی و مکانيکی ميوه سيب زرد لبنانی

                                                             
1- Golden Delicious 
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کوفتگی سيب در رابطه با خصوصيات فيزيکی و مکانيکی ميوه به عنوان يک روش جايگزين،  بينیپيش

 ارزيابی اين دو روش به جهت دقت در برآورد کوفتگی سيب برای اين مطالعه موردی می باشند.

 

 هامواد و روش

نی سيب معي باشد. برای انجام آزمايش تعدادسيب مورد استفاده در آزمايشات واريته گلدن دليشز می

برداشت شد. برای جلوگيری از وارد آمدن  0022ی شهر شند آباد شبستر طی چند نوبت در سال هااز باغ

کی های پلاستيها به دقت در جعبهصورت دستی انجام شد و سيبهر گونه صدمه به ميوه، برداشت به

درجه  0انه در دمای ها در سردخبه صورت يک رديف جهت حمل به سردخانه قرار داده شدند. ميوه

 داری شدند.نگه درصد 20گراد و رطوبت نسبی سانتی

بايست تحت ضربه قرار گيرد، با ای از ميوه که میشعاع انحناء ناحيهگيری شعاع انحناء ميوه: اندازه

يری شعاع گگيری شد. با توجه به اينکه دستگاه مناسب برای اندازهاستفاده از دستگاه شعاع سنج اندازه

گيری شعاع (. اندازهa2-0به صورت تجاری در دسترس نبود، اين دستگاه در کارگاه ساخته شد )شکل 

 ارئه شده است، صورت گرفت: (0921)  ( که توسط محسنين0ميوه با استفاده از رابطه )

((00                                                )                                                )                                                                  
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شعاع  OD( نيز b 2-0فاصله بين دو پروب ثابت و در شکل ) ACفرو رفتگی پروب متحرك،   BDآن: 

 باشد.انحناء ميوه می

 
 شعاع انحناء سیبگیری دستگاه شعاع سنج و نحوه اندازه -1 شكل
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حت اثر گيری مقاومت بافت به تغيير شکل تسفتی مقياسی برای اندازه گیری سفتي آکوستیك:اندازه

ختلفی های متواند از طريق روشباشد. اين پارامتر يک خصوصيت مکانيکی محصول بوده و مینيرو می

 با استفاده از روش تحريک وگيری شود. در روش تعيين سفتی های پنچری و فشار اندازهنظير آزمون

اسخ به ضربه های پهای طبيعی ميوه سالم از طريق انجام تبديل فوريه از سيگنالپاسخ آکوستيک، فرکانس

روش انجام کار بدين صورت بود که سيب از طرف  (.0999)اسچات و همکاران،  آيدميوه بدست می

ه فاصله چند ميليمتر يک ميکروفن )مدل دمگل روی يک سطح با پوشش فوم قرار داده شد. روی آن و ب

کيلو هرتز و حساسيت  21هرتز تا  0/1دانمارك با گستره فرکانسی  Kjaer & Brüel ساخت شرکت 2029

ی اميلی ولت بر پاسکال( بوسيله يک پايه فلزی تثبيت گرديد. برای تحريک، با استفاده از ميله 01

ای ملايم به محل دايره استوايی طرف مقابل ميکروفن ضربهميلی متر، در  211و طول  2پلاستيکی به قطر 

 سيب زده شد.

( سيگنال را تقويت و خروجی متناسب را تدارك می ديد. سيگنال B&K; NEXUS®(يک آمپلی فاير)

( مورد آناليز قرار PULSE system, model 3564, B&Kخروجی توسط دستگاه پردازش سيگنال پالس )

از سيگنال برای تعيين طيف فرکانس حاصل و محاسبه اولين فرکانس تشديد  گرفت. آزمون فوريه سريع

گيری گيريهای نهايی جرم هر ميوه نيز با استفاده از ترازوی دقيق ديجيتالی اندازهانجام شد. قبل از اندازه

)اسچات و همکاران،  2 شد. سفتی آکوستيک سيب بر اساس پاسخ تحريک آکوستيک با استفاده از فرمول

0999.)  

((22                                                 )                                                 )                                                                                                    
322mfS  

 باشد.( میkgجرم سيب )  m(  و Hzاولين فرکانس تشديد )  f(،322kgHzسفتی آکوستيک ) S که در آن، 

های آماری ارتباط بعد از محاسبه پارامترهای مدل نيروی برخورد نرمال، از طريق روش آنالیز آماری:

سفتی آکوستيک،  – v( با متغيرهای مستقل )سرعت ضربه، cو ثابت ميرايی،  kمتغيرهای وابسته )سفتی، 

s  ،و شعاع انحناء ميوهRمورد تحليل قرار گرفته و آناليز واريانس صورت گرفت و سپس از روش ) 

های منظور مقايسه دقت مدلرگرسيون چند گانه ارتباط متغيرهای مذکور با يکديگر بررسی شد. به

ی حاصل از محاسبه پارامترهای مدل نيروی برخورد هااسکور بين داده-رگرسيونی چندگانه، آزمون کای

ا هت. آزمونهای تخمين زده مقادير سفتی و مستهلک کننده صورت گرفهای حاصل از مدلنرمال و داده

 مورد تحليل قرار گرفت. Spssافزار بوسيله نرم
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عضو  91های موجود را به دو دسته مجموعه آموزش با در ابتدا بطور تصادفی داده ها:پردازش دادهپیش

بندی شد. البته اگر ها( تقسيمدرصد کل داده 21عضو ) 22ها(  و مجموعه آزمون با درصد کل داده 21)

ه، )زانگ و فو توان اين مرحله را مجددا تکرار کردمنجر به نتايج مطلوب نشود، میاين تقسيمبندی 

های خام اوليه در آموزش و آزمون شبکه بايد آنها را نرماليزه کنيم زيرا قبل از بکارگيری داده (.0992

دامنه  دليلتواند عملکرد مناسبی داشته باشد و همچنين بهای خام نمیالگوريتم يادگيری همراه با داده

 نظره[ بکارگرفته شده در لايه ميانی اين امری ضروری ب1 0تغييرت خروجی تابع فعاليت سيگموئيدی ]

در غير اينصورت شبکه در طول فاز آموزش همگرا نخواهد شد  (.2100روحانی و همکاران، ) رسدمی

تابع فعاليت سيگموئيدی که از  (. زمانی2111 ،و نتايج مطلوبی توليد نخواهد شد )آزاده و همکاران

از نرماليزاسيون  (.0992)باجما و هايد،  باشد[ می0/1 9/1ها ]استفاده ميشود، بهترين دامنه تبديل داده

 ها استفاده شد:( برای تبديل داده0خطی )معادله 

  ((00                                                                                      )                                                                                      )            1.08.0
minmax

min 





xx

xx
xn

 
ترتيب مقادير بيشينه و کمينه به minxو maxxداده نرماليزه شده، nxداده خام اوليه، xدر اينجا 

ها ارزيابی شد و بهترين آنها براساس عملکرد باشد. برای هر مجموعه داده اين روشهای اوليه میداده

 شبکه انتخاب شدند. 

 RBFنشان داده شده است. شبکه  0با يک لايه مخفی در شکل  RBFساختار شبکه  :RBFشبكه عصبي 

( توليد خواهد کرد. هدف اتخاذ q=1,...,Q) qبرای هر  qZبردار خروجی  ، qXبا دريافت بردار ورودی 

که تا جای ممکن نزديک به خروجی  qZپارامترهای صحيح شبکه بمنظور دستيابی به خروجی واقع 

( و الگوريتم پس 0BBبرای آموزش شبکه از الگوريتم پس انتشار اصلی) متناظر با خود باشد. qdمطلوب 

2انتشار با نرخ يادگيری کاهشی )
BDLRF کامپيوتری اين الگوريتم در محيط ( استفاده شد. کد

 تهيه شد.  MATLABنويسی برنامه

                                                             
1- Basic Backpropagation 

2- Backpropagation with declining learning-rate factor  
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 .(2002و پاوسیك،  باغمیشه)وکیل با يك لايه مخفي RBFساختار شبكه  -2 شكل

 

باغميشه  )وکيل باشد: اين الگوريتم نسخه اصلاح شده الگوريتم پسانتشار اصلی میBDLRFالگوريتم 

ه کند و قبل از آنکبزرگ شروع می (. اين الگوريتم آموزش با آهنگ يادگيری و نسبتا 2112 ،و پاوسيک

( آهنگ يادگيری از طريق تصاعد حسابی T ≥0≤0تکرار ) Tشبکه ناپايدار و يا همگرايی آن کند شود، هر 

مقادير اوليه ( درصد 0درصد ) xکه اين پارامترها به  شود تا زمانیبصورت يکنواخت کاهش داده می

 (  را با استفاده از فرمول زير کاهش داده شد:ηخودشان برسند. پارامتر يادگيری )

((22                                                                                                )                                                                                                )
 

امين جمله از تصاعد  n، آهنگ يادگيری در BDLRFترتيب نقطه شروع به و  ، در اينجا 

 باشند.حسابی و مقدار اوليه آهنگ يادگيری می

0تابع هزينه بکار رفته در اين الگوريتم مجموع کل مربعات خطا ) :BB الگوريتم
TSSEباشد و ( می

 بصورت زير محاسبه ميشود:

((00                                                )                                                )                                             ، ، 

امين ورودی است.  q امين عنصر از بردارهای خروجی مطلوب و واقعی از kترتيب بهو  

يق زير های هر لايه از شبکه از طرافتد. وزنيادگيری شبکه در دو فاز پيش انتشار و پس انتشار اتفاق می

 شوند.محاسبه می

                                                             
1- Total sum-squared error 

1

)1(
nQ

Tn
xn


 






1n
n

Qq ,...,1  
q k

q

k

q

k zdTSSE
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((11                                                              )                                                              )                        3( 1) ( )mj mj

mj

E
u un n

u
 

  


 

(2    )                                                                         2( 1) ( )im im

im

E
v vn n

v
 

  
 

(2                                                )                           2 2

1 2( 1) ( )m m

m

E
n n  




  


  

 
((99))                                                                                                                                                        1l=1,...,i  ،،2lm=1,...,    ,    3lj=1,...,                                              

 
پارامتر   mσو  mو  iهای اتصال وزنی بين گره m ،imvو  jهای اتصال وزنی بين گره mjuدر اينجا 

 0/1بطور تصادفی از دامنه مقادير ] mjuهای می باشند. مقادير اوليه اين وزن mهای پراکندگی برای گره

ها در لايه ورودی، لايه مخفی و لايه خروجی ترتيب تعداد نرونبه 3lو  1l ،2lشود. [ انتخاب می-0/1

ی يادگيری برای هابه ترتيب آهنگ 0ηو  0η،2ηباشند. می
mσ ،

imv  و
mju  فاصله هستند و مقادير آنها در

 TSSE(. زمانی الگوريتم متوقف ميشود که شماره تکرار الگوريتم ) [ قرار دارند و1 0]

 مقدار آستانه در نظر گرفته شده برای مطالعه حاضر( باشد.  1110/1کوچکتر از مقدار آستانه )

در پيشبينی حجم  RBFبرای ارزيابی قابليت شبکه عصبی  معیارهای ارزيابي عملكرد شبكه عصبي:

(، ريشه متوسط مربعات خطا 0MAPEکوفتگی سيب از معيارهای متوسط قدرمطلق درصد خطا )

(2RMSE و ضريب تبيين معادله خطی رگرسيونی بين مقادير پيشبينی شده توسط شبکه عصبی و مقادير )

 (.2100)روحانی و همکاران،  واقعی آنها استفاده شدند

((0101                                            )                                            )                                                                                                   

((0000                                                                               )                                                                               ) 

ام از خروجی پيشبينی شده  iمؤلفه  jipام،  jام از خروجی واقعی مربوط به پترن  iمؤلفه  jidدر اينجا 

های واقعی و پيشبينی شده توسط ترتيب متوسط خروجیبه و  ام،  jتوسط شبکه مربوط به پترن 

 ها و تعداد متغيرهای خروجی هستند.ترتيب تعداد پترنبه mو  nشبکه و 

 

                                                             
1- Mean absolute percentage error 

2- Root mean squared error 

nNn ,...,1
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 نتايج و بحثنتايج و بحث

صبی های عحجم کوفتگی سيب بر اساس انرژی برخورد و نيروی تماس شبکه بينیپيشبرای 

),,,(که بتواند هر يک از روابط طوریهجداگانه طراحی شد ب RBFمصنوعی ESTRfVE   و

),,,( FSTRfVF  بندی کند. بر اساس قضيه تقريب عمومی، شبکه عصبی با يک لايه مخفی را مدل

و با تعداد کافی نرون در آن لايه قادر به تقريب هر تابع پيوسته دلخواه است، يک لايه مخفی برای تمام 

 شبکههای عصبی انتخاب شدند. 

های شبکه شامل ورودیباشد زيرا نرون می 0لايه ورودی در هر شبکه شامل  تنظیم پارامترهای شبكه:

خروجی  باشند. لايهعامل باياس، شعاع انحناء، دما، سفتی آکوستيک  و انرژی برخورد يا نيروی تماس می

در شبکههای عصبی بر مبنای انرژی برخورد و يا نيروی تماس تنها شامل يک نرون است که آن حجم 

که عملکردی بهترين توپولوژی هر شب باشد. از طريق آزمون و خطا بر اساس معيارهایکوفتگی سيب می

، در تعداد نرون به اندازه تعداد RBFانتخاب شد. بر اساس نتايج حاصل شده، بهترين عملکرد شبکه 

ی آموزش بدست آمد. بعد از بدست آوردن توپولوژيهای بهينه برای هر شبکه، هااعضاء مجموعه داده

 0ηو  0η،2ηمقادير بهينه پارامترهای ( را بدست آورد. 0ηو  0η،2ηبايد مقادير بهينه پارامترهای يادگيری )

 نتايج نشان ميدهند که بهترين عملکرد شبکه عصبی نيز از طريق آزمون و خطا انتخاب شدند.

RBF  در سطوح پارامترهای يادگيری با الگوريتم آموزش پس انتشار اصلی بر اساس نيروی تماس 
9-01×0=0η ،1-01×0=2η  0=0/1وη  و براساس انرژی برخورد در سطوح  2011با تعداد تکرار

آيد. شبکه بدست می 0111با تعداد تکرار   0η=0/1و  0η ،1-01×2=2η=0×01-9پارامترهای يادگيری 

عصبی بر اساس الگوريتم آموزش پس انتشار با نرخ کاهشی با همان تعداد تکرار الگوريتم قبلی آموزش 

( برای الگوريتم آموزش پس انتشار با نرخ کاهشی 0n) يب،  نقاط شروعترتبه 011و  0111داده شد. 

برای شبکه عصبی براساس نيروی تماس و انرژی برخورد انتخاب شدند. نتايج نشان داد که بهترين 

داريم را ثابت نگه 2ηو 0ηآيد که عملکرد شبکه براساس الگوريتم آموزش با نرخ کاهشی زمانی بدست می

انتخاب شد که در انتهای  9/1برای هر دو شبکه عصبی  0ηرا کاهش دهيم. لذا مقدار اوليه  0ηو تنها 

 رسيد. 10/1آموزش مقدار نهايی آن به  

براساس پارامترهای بهينه بدست آمده آموزش داده شد. نتايج آموزش  RBFشبکه عصبی  تحلیل آماری:

هر  شده برای بينیپيشی آماری واقعی و هایآمده است. با مقايسه بين مقادير ويژگ 0شبکه در جدول 
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دو الگوريتم می توان بيان کرد که شبکه عصبی توانسته است به خوبی رابطه بين متغيرهای مورد بررسی 

 را ياد بگيرد زيرا تفاوت بين آنها ناچيز است. 
 

 در فاز آموزش RBFهای آماری مقادير واقعي و پیشبیني شده حجم کوفتگي توسط شبكه عصبي ويژگي -1جدول 

  مدل
الگوريتم 

 آموزش
av 

 های آماریويژگی

var std Min max kur ske sum 

f(R,T,S,E) 

dv 
BB  و

BDLRF 
12/029 10/090212 01/222 01/00 11/0209 20/0 22/1 20/01212 

pv 
BB 01/020 02/091002 12/220 00/00 92/0202 22/0 22/1 22/01922 
BDLRF 01/020 21/091191 22/222 01/00 20/0202 22/0 22/1 09/01922 

f(R,T,S,F) 

dv 
BB  و

BDLRF 
12/022 22/091200 12/220 01/00 11/0209 22/0 22/1 20/02010 

pv 
BB 10/021 02/091209 00/220 00/00 21/0201 29/0 21/1 90/02022 

BDLRF 20/022 02/090100 22/222 22/00 90/0201 21/0 22/1 02/02011 

: sum ؛: چولگیske: کشيدگی  kur: بيشينه max:کمينه min: انحراف معيار std: واريانس var: ميانگين avتوضيحات: 

 RBF: مقادير پيشبينی شده توسط شبکه عصبی pvها : مقادير واقعی دادهdvمجموع 
 

محاسبه گرديد. در فاز آزمون های شبکه )اتصالات بين نرونها( در طول فاز آموزش بعد از آنکه وزن

های تنظيم شده در طول فاز آموزش استفاده شد. هدف از اين مرحله از همان توپولوژی و نيز وزن

پذيری شبکه عصبی آموزش ديده است. بنابراين ما شبکه را با استفاده از مجموعه ارزيابی ويژگی تعميم

های آزمون( ارزيابی کرديم. معتبر بودن نتايج های غير از مجموعه دادههای آموزش )مجموعه دادهداده

های برخی ويژگی 2 مرحله آزمون دال بر موفقيت آميز بودن مرحله آموزش برای هر شبکه ميباشد. جدول

بی های عصهای استفاده شده در فاز آزمون همراه با مقادير پيشبينی شده آنها توسط شبکهآماری داده

RBF برای داشتن عملکرد بهتر، تقسيم داده به دو مجموعه ( 0992) و فوزانگ دهد. براساس نشان می

های آماری مقادير توانند متفاوت از هم باشند. تفاوت زيادی بين ويژگیآموزش و آزمون در هر مورد می

پيشبينی شده و مقادير واقعی آنها برای شبکه عصبی آموزش ديده ملاحظه نميشود. بر اساس اين نتايج 

فاوت صورت بايست تاند زيرا در غير اينهای عصبی با موفقيت آموزش ديدهکرد که شبکه ميتوان ادعا

بين مقادير واقعی حجم کوفتگی و مقادير پيشبينی شده آنها در مجموعه آزمون زياد باشد. همچنين بدليل 

شبينی شده يهای واقعی و پتوان نتيجه گرفت که دادهنزديک بودن مقادير ميانگين، مجموع و کشيدگی می
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ابل قبول تواند ققابليت تعميم پذيری شبکه آموزش ديده می بنابراين در مرحله آزمون مشابه هم هستند.

 باشد.

 
 در فاز آزمون RBFهای آماری مقادير واقعي و پیشبیني شده حجم کوفتگي توسط شبكه عصبي ويژگي -2جدول 

  مدل
الگوريتم 

 av آموزش
 های آماریويژگی

var std Min Max kur ske sum 

f(R,T,S,E) 
dv 

BB  و
BDLRF 

20/102 12/019229 12/200 11/20 11/0092 21/0 02/1 11/00002 

Pv 
BB 99/102 91/021112 02/202 21/22 02/0090 21/0 00/1 22/00220 

BDLRF 09/100 02/019219 10/202 11/22 20/0022 21/0 01/1 11/00299 

f(R,T,S,F) 
dv 

BB  و

BDLRF 
00/101 02/019010 22/200 11/20 11/0092 20/0 22/1 11/01122 

pv 
BB 90/100 01/012029 00/201 92/22 20/0022 22/0 02/1 22/01100 

BDLRF 01/109 22/020912 19/202 20/22 01/0011 20/0 21/1 90/01192 

: چولگی ske: کشيدگی kur: بيشينه max:کمينه min: انحراف معيار std: واريانس var: ميانگين avتوضيحات: 

sum مجموع :dv مقادير واقعی دادهها :pv مقادير پيشبينی شده توسط شبکه عصبی :RBF 

 

های عصبی آموزش ديده برای حجم کوفتگی، برای اثبات ادعای ما درمورد قابل اطمينان بودن شبکه

های پيشبينی شده توسط شبکه را از نظر آماری با هم مقايسه شد. در اينجا فرضيه های واقعی و دادهداده

صفر بر تساوی ميانگين، واريانس و توزيع آماری هر دو سری داده دلالت دارد. هر فرضيه در سطح 

آزمون گرديد. به ترتيب برای مقايسه ميانگين، واريانس و توزيع  pدرصد به کمک پارامتر  90احتمال 

 بينیپيشمحاسبه شده برای  pمقادير  0اسميرنو استفاده شد. جدول -و کولموگرف t ،Fی از آزمون آمار

بر اساس انرژی برخورد و نيروی تماس در دو مرحله آموزش  RBFحجم کوفتگی به کمک شبکه عصبی 

و  ر واقعیدهند که ميانگين، واريانس و توزيع آماری مقاديو آزمايش نشان می دهد. اين نتايج نشان می

 RBFپيشبينی شده حجم کوفتگی هر شبکه عصبی اختلاف معنيداری با هم ندارند. بنابراين شبکه عصبی 

دارای قابليت بالايی برای پيشبينی حجم کوفتگی سيب می باشد. از آنجا که تفاوت معنی داری در مرحله 

شود، لذا می توان بيان کرد که  ی غير از مجموعه آموزش مشاهده میهاآزمايش شبکه با استفاده از داده

 شبکه عصبی آموزش ديده از قدرت تعميم پذيری خوبی برخوردار است.
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 مقايسات آماری مقادير واقعي و پیشبیني شده حجم کوفتگي در فاز آموزش و آزمون  -3جدول 

 مدل
مرحله کاری 

 شبکه
 الگوريتم آموزش

 نوع تحليل آماری

 مقايسه توزيع واريانسمقايسه  مقايسه ميانگين

f(R,T,S,E) 

 آموزش
BB 922/1 991/1 111/0 

BDLRF 922/1 992/1 111/0 

 آزمايش
BB 990/1 992/1 111/0 

BDLRF 992/1 992/1 111/0 

f(R,T,S,F) 

 آموزش
BB 920/1 992/1 111/0 

BDLRF 999/1 922/1 111/0 

 آزمايش
BB 992/1 922/1 111/0 

BDLRF 921/1 922/1 111/0 

 

(، MAPEطراحی شده از نظر معيارهای متوسط قدرمطلق درصد خطا ):  RBFعملكرد شبكه عصبي 

( در دو فاز آموزش و آزمون با TSSE) ( و مجموع مربعات خطاRMSE) نيز ريشه متوسط مربعات خطا

انتشار با نرخ مقادير خطا در فاز آموزش برای الگوريتم آموزش پس (. 2هم مقايسه شده است )جدول 

سازی کمتر است. ( در هر دو مورد مدلBB) ( در مقايسه با الگوريتم پس انتشار اصلیBDLRF) کاهشی

ی هاتوانسته است بهتر داده BBنسبت به الگوريتم  BDLRFاين نتيجه نشان می دهد که الگوريتم آموزش 

 BDLRFتا حدودی بهتر از  BBمجموعه آموزش را ياد بگيرد. ولی در مرحله آزمايش شبکه، عملکرد 

 رانشبکه عصبی چند لايه پرسپترون توسط روحانی و همکا بينیپيشمی باشد. نتايج بررسی قابليت 

 باشد.می BBمراتب بهتر از به BDLRF( نشان داد که عملکرد الگوريتم آموزش 2100)
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 در پیشبیني حجم کوفتگي RBFعملكرد شبكه عصبي  -2جدول 

 مدل
 مرحله کاری

 شبکه
الگوريتم 
 آموزش

 معيار خطا

MAPE RMSE TSSE 

f(R,T,S,E) 

 آموزش
BB 00/0 29/00 21/22201 

BDLRF 91/2 90/02 00/20290 

 آزمايش
BB 02/2 01/2 29/0020 

BDLRF 02/2 90/2 12/0090 

f(R,T,S,F) 

 آموزش
BB 22/0 22/22 12/19900 

BDLRF 91/2 21/20 29/22222 

 آزمايش
BB 90/0 11/02 20/0029 

BDLRF 01/2 10/01 20/2090 

 

يری شده گ،  ضرايب تبيين و همچنين رابطه خطی رگرسيونی بين حجم کوفتگی اندازه2و  0شکل 

راساس اين دو دهد. بهترين نتايج بدر مقابل حجم کوفتگی پيشبينی شده توسط شبکه عصبی را نشان می

شبينی گيری شده و حجم کوفتگی پيمعادله خطی مابين حجم کوفتگی اندازهآيد که معيار وقتی بدست می

شده توسط شبکه عصبی علاوه بر داشتن ضرايب تبيين بالا دارای کمترين عرض از مبدا )نزديک به 

(. کاملا واضح است که ضرايب تبيين بين dv111/0=pv+111/1) صفر( و شيب نزديک به يک باشد

(. همچنين معادله 2R>9/1باشند )ه و پيشبينی شده در هر مورد بسيار بالا میگيری شدهای اندازهداده

های نزديک به واحد و عرض از مبداهای نسبتا کوچکی هستند، خطی رگرسيونی مابين آنها دارای شيب

ی حاصل از الگوريتم آموزش پس هاهای اطمينان داشت. عرض از مبدابنابراين ميتوان به چنين شبکه

ی حاصل از الگوريتم آموزش پس انتشار اصلی هاا نرخ کاهشی تا حدودی کمتر از عرض از مبداانتشار ب

و ضرايب تبيين نزديک به يکديگر هستند. لذا می توان براساس اين معيار نتيجه گرفت عملکرد  هابا شيب

 .الگوريتم آموزش پس انتشار با نرخ کاهشی بهتر از الگوريتم آموزش پس انتشار اصلی است
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شده در دو مرحله آموزش و آزمايش شبكه  بینيپیشرابطه بین مقادير حجم کوفتگي اندازه گیری شده و  -3 شكل

 ( برای مدل انرژی برخوردb( و پس انتشار با نرخ کاهشي)a) برای دو الگوريتم آموزش پس انتشار اصلي

 

 
شده در دو مرحله آموزش و آزمايش شبكه  بینيپیشرابطه بین مقادير حجم کوفتگي اندازه گیری شده و  -2شكل

 ( برای مدل نیروی تماسb( و پس انتشار با نرخ کاهشي)aبرای دو الگوريتم آموزش پس انتشار اصلي)

 

شبكه عصبي مقايسهه عملكرد مدل رگرسهیوني و شهبكه عصبي     سیوني و  سه عملكرد مدل رگر ی رگرسيونی براساس روش شرح ی رگرسيونی براساس روش شرح هاهامدلمدل  ::  RBFمقاي

 هر مورد انتخاب شدند:هر مورد انتخاب شدند:  داده شده در بخش مواد و روشها به شرح زير برایداده شده در بخش مواد و روشها به شرح زير برای

 مدل رگسيونی بر حسب متغير مستقل انرژی برخورد:مدل رگسيونی بر حسب متغير مستقل انرژی برخورد:

  92/1 =2R  ،T⨉16.09E-R⨉1.48T+1.94S +7186.95E+5.97E-6.97R-V= 

  
  مکاران سعید ظریف نشاط و ه
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 مدل رگسيونی بر حسب متغير مستقل نيروی تماس:مدل رگسيونی بر حسب متغير مستقل نيروی تماس:

                               90/1 =2R  ،T⨉0.097F-R⨉0.23F-4.5S +22.9F-3.25R+0.97T-V= 

ی اندازه گيری شده از حجم کوفتگی و های آماری ميانگين، واريانس و توزيع آماری دادههاويژگی

(. اين نتايج 0 )جدول مقايسه شد RBFشده آنها توسط مدل رگرسيونی و شبکه عصبی  بينیپيشمقادير 

حجم کوفتگی سيب را داشته باشد زيرا در  بينیپيشنشان می دهند که هر دو روش می تواند قابليت 

برای مقايسات  pتمام موارد اختلاف معنی داری برای ميانگين، واريانس و توزيع آماری ديده نشد. مقادير 

مربوط به شبکه عصبی بيشتر از روش رگرسيونی شد، لذا اين معيار نشان داد که شبکه عصبی به مدل 

 رگرسيونی برتری دارد.
 

 RBFسات آماری مقادير  واقعي و پیشبیني شده حجم کوفتگي برای مدل رگرسیوني و شبكه عصبي مقاي -5جدول 

 روش مدل سازی مدل
 نوع تحليل آماری

 مقايسه توزيع مقايسه واريانس مقايسه ميانگين

f(R,T,S,E) 
 111/0 992/1 921/1 شبکه عصبی

 999/1 912/1 992/1 رگرسيون

f(R,T,S,F) 
 111/0 990/1 990/1 شبکه عصبی

 122/1 220/1 200/1 رگرسيون

 

 TSSEو  MAPE ،RMSEو مدل رگرسيونی برحسب معيارهای خطای  RBFعملکرد شبکه عصبی 

دو روش رگرسيونی  بينیپيشعملکرد  0اساس نتايج جدول  آورده شده است. اگر چه بر 1در جدول 

شود خطای ملاحظه می 1و شبکه عصبی تفاوت چندانی با هم نداشتند ولی همانطور که در جدول 

مدل رگرسيونی بيش از چهار برابر خطای شبکه عصبی در تخمين حجم کوفتگی است. لذا  بينیپيش

 نمی توان از مدل رگرسيونی با اطمينان در اين مورد خاص استفاده کرد. 
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 در پیشبیني شده حجم کوفتگي RBFعملكرد دو روش رگرسیوني و شبكه عصبي  -6جدول 

 MAPE RMSE TSSE روش مدل سازی مدل

f(R,T,S,E) 
 22/21022 21/02 20/2 شبکه عصبی

 20/291202 90/10 00/92 رگرسيون

f(R,T,S,F) 
 22/00221 20/21 21/2 شبکه عصبی

 20/222122 00/20 00/92 رگرسيون

 

ده در گيری ش،  ضرايب تبيين و همچنين رابطه خطی رگرسيونی بين حجم کوفتگی اندازه0 شکل

دهد. ضرايب بينی شده توسط شبکه عصبی و نيز مدل رگرسيونی را نشان میمقابل حجم کوفتگی پيش

سيار بگيری شده و پيشبينی شده برای هر دو روش شبکه عصبی و رگرسيونی های اندازهتبيين بين داده

های نزديک به واحد (. اگرچه معادله خطی رگرسيونی مابين آنها دارای شيب2R>9/1باشند )بالا می

اشند، بنابراين بهستند ولی عرض از مبداهای مربوط به شبکه عصبی بسيارکوچکتر از روش رگرسيونی می

 اشد. بحجم کوفتگی سيب می بينیپيشبر حسب اين معيار نيز برتری با شبکه عصبی در 

 

 
 

 

 شده توسط شبكه عصبي و  بینيپیشرابطه بین مقادير حجم کوفتگي اندازه گیری شده و  -5 شكل

 (b( و نیروی تماس)aمدل رگرسیوني برحسب انرژی برخورد )
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Predictions of apple bruise volume by using RBF artificial  

Neural network and comparison it with regression 

 

Abstract 
Bruising damage caused by impact form the main part of all kinds of mechanical 

damages after harvesting fruits. The prediction of bruise volume is essential for the 

applicability of the discrete element method to simulate bruise damage during fruit 
transport and handling. Bruise prediction models can provide useful information 

about the influence of fruit factors (e.g. ripeness) on bruise susceptibility, leading to 

recommendations for fruit handling. Bruise prediction models were constructed for 

the Golden Delicious apple. Bruise volume was used as a measure for apple bruising.  
The purpose of this research was to evaluate RBF artificial neural network capability 

in predicting apple bruise volume. The study was conduct using empirical data on 

120 apples. Optimal parameters for the RBF neural network were select via a trial 
and error procedure on the available data. In order to evaluate the performance of the 

RBF model in the prediction of apple bruise volume, some statistical tests, such as 

comparisions of the means, variance, statistical distribution as well as linear 
regression were used between the actual data and the prediction data using RBF 

neural network. Results showed that in training phase and test phase P-value was 

greater than 0.9, indicating that there was no significant difference between statsitcal 

parameters such as average, variance, statistical distribution. This results suggest that 
RBF neural network can learn bruise volume model very well. Results showed that 

the predicted values and actual values of apple bruise volume fitted very well (R2 > 

0.9), with mean absolute percentage error (MAPE) less than 2.82%. There was no 
significant difference between the actual values obtained from apple bruise volume 

and predicted value calculated by models. Also the results reaveled that the model 

established by RBF was more accurate than regression model to predict apple bruise 
volume. 
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