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  پژوهشيمقاله 

بندي خواص بيولوژيكي ميوه گلابي در بارگذاري ديناميكي و استاتيكي با استفاده از طبقه
  شبكه عصبي مصنوعي

  
  ٣ علي اصغري، ٢ محمد واحدي ترشيزي، *١ محسن آزادبخت

 دانشيار گروه مهندسي مكانيك بيوسيستم دانشگاه علوم كشاورزي و منابع طبيعي گرگان .١

  ارشناسي ارشد گروه مهندسي مكانيك بيوسيستم دانشگاه علوم كشاورزي و منابع طبيعي گرگاندانشجوي ك. ٢
  استاديار گروه مهندسي مكانيك بيوسيستم دانشگاه علوم كشاورزي و منابع طبيعي گرگان. ٣

  
  )٦/٩/٩٧: پذيرش تاريخ ،٢٩/٨/٩٧: بازنگري آخرين تاريخ ،١٢/٧/٩٧: دريافت تاريخ(

  
  چكيده

ها در حافظه و يادگيري بيولوژيك كار هايي از نورونسازي قدرتمند هستند كه با آرايههاي مدلي عصبي مصنوعي تكنيكهاشبكه   
هاي بندي نوع بارگذاري ديناميكي و شبه استاتيكي يعني لبه پهن و لبه نازك، با استفاده از دادهكنند. در اين تحقيق به بررسي طبقهمي

دي بنشده است. در اين آزمايش براي طبقهو سفتي با شبكه عصبي مصنوعي پرداخته Cي اكسيدان، ويتامين ورودي محتواي فنول، آنت
ا لايه مخفي بو پرسپترون چندلايه با دو تابع فعال سازي تانژانت هيپربوليك و سيگموئيدي در يك  از دو شبكه تابع پايه شعاعي

براي بارگذاري ديناميكي  Percent Correctو   R دست آمده بهترين مقداربه نتايج بهاستفاده شد. با توجه  ٨و  ٤هايي به تعداد نرون
و بارگذاري لبه  Percent Correct =100% – R=9999993، بارگذاري لبه نازك  R=9999997-  Percent Correct =100% ترتيب به

نورون در لايه  ٨سازي سيگوئيد و تعداد با تابع فعال  عاعيبود، كه در شبكه تابع پايه ش Percent Correct =100% – R=9999992پهن 
شده براي نوع بارگذاري ديناميكي، لبه پهن و لبه نازك در هاي صحيح تشخيص دادهچنين بيشترين دادهمخفي ايجادشده است. هم

ها ها، ميزان دادهراي تمامي بارگذاريب %١٠٠طور مشاهده شد و اين شبكه توانسته به هاي ايجادشده براي شبكه تابع پايه شعاعيشبكه
يناميكي اي بارگذاري دبندي دادههاي كلي توانايي مطلوبي را در طبقهبندي كند. درمجموع شبكه عصبي با ورودي دادهدرستي طبقهرا به

 و شبه استاتيكي داشته است.
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  مقدمه  .١
هاي اخير مطالعات متعددي براي انجام روش دقيق در دهه   

شده و دليل اين امر افزايش ارزيابي محصولات غذايي انجام
ها  به كيفيت داخلي كنندگان و توجه ويژه آنتقاضاي مصرف

 ]١،٢[اي استميوه، ازجمله طراوت، شيريني و محتواي تغذيه
ها را در بازار تحت زش آنها ارهمچنين خصوصيات ظاهري ميوه

ها رو، مهم است كه پس از برداشت ميوهدهد. ازاينتأثير قرار مي
اي ميوه(Pyrus communis L)  . گلابي]٣[خوبي كنترل كردرا به

با ارزش به دليل داشتن عطر و طعم خاص و شيرين بوده و بيشتر 
شوند و در برخي موارد صورت تازه خورده ميهاي بهانواع گلابي

شده شده همچون مربا و خشكها در اشكال مختلف فراورياز آن
بيني و تشخيص هاي پيش. مطالعه تكنيك]٥،٤[ شودياستفاده م
دهد كه اغلب شبكه عصبي مصنوعي استفاده از سه نشان مي

شده است. بخش شامل لايه ورودي، پنهان و خروجي نشان داده
هاي ارتباط خروجي شده در دادهنتيجه خروجي به وزن استفاده

ي يك هاي پنهان متكي است. در طول آموزش و يادگيرو لايه
شبـكه عصبـي مصنـوعي  ارـد كه ارزش كـها هستنكه، وزنـشب

)ANN ( را براي رسيدن به يك نتيجه بسيار نزديك به خروجي
هاي هاي عصبي مصنوعي  تكنيك. شبكه]٦[زنندواقعي رقم مي

هايي از طور خلاصه با آرايهسازي قدرتمند هستند كه بهمدل
ها ANNكنند. ها در حافظه و يادگيري بيولوژيك كار مينورون

سازي معمولي ارائه هاي مدلمزاياي متعددي نسبت به تكنيك
يت اي درباره ماهتوانند بر اساس هيچ فرضيهدهند، زيرا ميمي

هاي رياضي مشكل اصلي شناسي و درك زمينههاي پديدهمكانيزم
فرايند و توانايي يادگيري روابط خطي و غيرخطي بين متغيرها 

. در ]٧[ها، مدل ارائه دهنداي از نمونهطور مستقيم از مجموعهبه
هاي اخير، اكثر محققان در مهندسي كشاورزي از دهه

هاي مرسوم مانند شبكه عصبي هاي يادگيري ماشينالگوريتم
عنوان . شبكه عصبي مصنوعي، به]٨[اند مصنوعي استفاده كرده

يكي از مباحث هوش مصنوعي،  نوعي پردازشگر اطلاعاتي است 
هاي ورودي و خروجي آموزش كه آن را با معرفي درصدي از داده

. ]٩[شودداده و نحوه عملكرد سيستم در حافظه آن ذخيره مي
هاي دادههاي عصبي مصنوعي بر اساس محاسبات روي شبكه

هاي شود. يكي از ويژگيها آموزش داده ميعددي يا مثال
ابط بين ورودي و ها در استخراج روهاي عصبي توانايي آنشبكه

هاي يك فرايند، بدون نياز به شرايط پيچيده فيزيكي خروجي

ها قادر هستند يك فضاي چندبعدي را با فضاي ديگري است. آن
مرتبط كنند حتي اگر اين اطلاعات ناقص و داراي خطا باشند. 
اين خصوصيات سبب شده كه براي مسائل مربوط به برآورد و 

عت مناسب باشد و همچنين در بيني در كشاورزي و صنپيش
مواردي كه روابط غيرخطي است شبكه عصبي كارايي خوبي 

دي بندر شبكه عصبي مصنوعي الگوريتم طبقه. ]١١ ،١٠[دارند
- سازي مخصوص به خود دارد، بعضي از طبقهيك روش پياده

گيرند و ها يك عدد را مخلوطي از چند كلاس در نظر ميبندي
ه دهند كبعضي ديگر يك عدد را فقط به يك كلاس نسبت مي

دي نببندي كننده نرم و دسته دوم به طبقهدسته اول به طبقه
. امروزه برآورد ميزان محصولات ]١٢[كننده سخت مشهورند

ها، چنان اهميتي هاي زير كشت و تغييرات آنكشاورزي و زمين
عنوان يك ضرورت ها بهريزي و مديريت آندارد كه امر برنامه

شود. لذا در اين راستا علوم سنجش براي همه كشورها تلقي مي
هاي مطلوبي را هاي تشخيص الگو، گامبر روش از دور با تكيه

ها، سازي آنها و شبيهاز طرفي براي بررسي داده. ]١٣[ اندبرداشته
اي شبكه عصبي مصنوعي  بسيار مناسب است كه درواقع مجموعه

هاي رياضي است كه اغلب شامل هوش مصنوعي بوده كه از روش
كند كه عملكرد مغز انسان را تقليد كند. در دو نوعي تلاش ميبه

سيل زيادي را در بسياري از دهه گذشته، شبكه عصبي پتان
هاي علم و مهندسي به دليل عملكرد استثنايي خود، حوزه

ها و دهي و خودآموزي دروني، پشت سر گذاشتن چالشسازمان
استحكام بالا نشان داده است. به تازگي علاقه به استفاده از 

سازي در كشاورزي و عنوان ابزار مدلهاي عصبي بهشبكه
يافته است. اين موفقيت در ايي افزايشهاي مواد غذفناوري

كردن، فناوري چندين فناوري پردازش مواد غذايي مانند خشك
بي، هاي ميكروبينيپس از برداشت، رئولاسيون مواد غذايي، پيش

تخمير و پردازش حرارتي مورد استفاده گسترده قرارگرفته 
هاي عصبي مصنوعي يكي از . همچنين شبكه]١٤[است

ها براي پردازش اطلاعات زيادي هستند كه كارآمدترين روش
ها هاي مختلف شده است. روند توسعه آنباعث چالش در جنبه

دهنده اهميت استفاده از اين روش براي پردازش اطلاعات نشان
اند ها بسيار موفق بودهه و توانستهباشد، زيرا در بررسي دادهمي

هاي مختلف گسترش يابند. همچنين براي توليد غذا، در زمينه
هاي پردازش و ارزيابي كيفيت مواد غذايي، كه در آن روش

هاي به سبك قديمي ممكن است اطلاعات درستي پردازش داده

٥٠٨ 



 

 

 

اي نسبتاً بالايي داشته باشند هرا در اختيار ما نگذارد و يا هزينه
هاي بسيار مناسب است. دو استفاده از شبكه عصبي يكي از روش

بيني هاي عصبي، يعني معيارهاي پيشتوانايي بسيار مهم شبكه
بندي، بسيار مورد توجه بوده و در تحقيقات مختلف از و طبقه

كنيك كارگيري تتوانايي پيش بيني استفاده فراوان شده، ولي به
بقه بندي كمتر استفاده شده است و اين خود براي تحقيق ط

هاي دروني گردد و با توجه به قابليتحاضر نوآوري محسوب مي
توانند با موفقيت مورد در مصارف شبكه عصبي مصنوعي مي

 .]١٥[كشاورزي استفاده قرار گيرند

بندي ميوه گلابي با استفاده از هدف از انجام اين مقاله طبقه   
 هاي استاتيكي ودهنده دروني آن در بارگذاريتركيبات تشكيل

ديناميكي با استفاده از شبكه عصبي است تا بتوان با استفاده از 
هاي تركيبات دروني بهترين شبكه شبكه عصبي مصنوعي و داده

شبكه عصبي مصنوعي براي انواع را تشكيل داده و  اين كه آيا 
دهد يا خير؟ بارگذاري توانايي مناسبي را در آموزش نشان مي

ها با استفاده از شبكه همچنين تعيين ضريب حساسيت داده
  باشد.عصبي هدف بعدي انجام اين تحقيق مي

  
  هامواد و روش .٢
  سازي نمونهآماده .٢.١
،  گرگان -ستان گلستان(رقم اسپادانا) از بازارهاي ا هايگلابي   

ها به آزمايشگاه دانشگاه علوم كشاورزي و منابع ايران تهيه و نمونه
طبيعي گرگان آورده و شست و شو شدند و سپس براي 

گيري رطوبت در درون آون قرار گرفت و با روش استاندارد اندازه
گيري شده براي . ميزان رطوبت اندازه]١٦[گيري شدرطوبت اندازه

بود. % ٩٢/٧٧گلابي بر پايه وزن تر 

  آزمون استاتيكي .٢.٢
براي انجام آزمون مكانيكي فشار لبه پهن و لبه نازك از دستگاه    

 Santam-STM5تغيير شكل با نام تجاري اينسترون سنتام   -نيرو
ل ـس با لودران ـاخت ايـس -ركت طراحي و مهندسي سنتامـش
N اي استفاده شد. براي آزمون فشاري از دو صفحه دايره ٥٠٠

 با سه نيروي mm/min٥ شكل استفاده شد اين آزمون در سرعت 
). براي اين ١با سه تكرار انجام شد (شكل  ١٣٠ Nو  ١٠٠، ٧٠

صورت افقي در بين دو صفحه قرارگرفته و فشار آزمايش گلابي به
ي اين فرايند ثبت گرديد. همچنين گيرزمان اندازهداده شد و مدت

براي انجام آزمون فشار لبه نازك دو فك طراحي شد كه از جنس 
در   ٥/١×  ٣/٠  2cm پلاستيك با سطح مقطع مستطيلي به ابعاد

در سه تكرار    ٢٥ Nو  ٢٠، ١٥ با سه نيروي  mm/min٥ سرعت 
هاي بارگذاري شده در سه دوره استفاده شد. تمامي گلابي

  .]١٧[روزه انبارداري شدند ١٥و  ١٠،  ٥داري انبار
  
  آزمون ضربه .٢.٣
هاي موردنياز در كارگاه گروه ابتدا دستگاه پاندول و وزنه   

). سپس ٢مهندسي مكانيك بيوسيستم گرگان ساخته شد (شكل
ها در محل مورد نظر قرار داده شد و بازوي دستگاه تا زاويه ميوه
شده بازو رها و به گلابي درجه بالا برده شد و در حالت كنترل ٩٠

و سه وزنه متصل  ٢٠٠ gگاه آونگ داراي بازوي برخورد كرد. دست
براي ضربه زدن بود. لازم به ذكر   ٢٠٠و  ١٥٠،  ١٠٠ gمختلف 

تمامي  نظر شده است.است از مقاومت هوا و اصطكاك صرف
روزه  ١٥و  ١٠، ٥هاي بارگذاري شده در سه دوره انبارداري گلابي

  .]١٨[داري شدندنگه
  

  
،  كامپيوتر )dنيروسنج دستگاه،  )cفك لبه پهن و لبه نازك،  )b: دستگاه نيرو جا به جايي (اينسترون)، ) aگلابي،  دستگاه بارگذاري شبه استاتيكي )١شكل (

e (خارج سازي ديتاها  
Fig. 1. Static quasi-load diagram of pear, a) The force-deformation device (Inestrone), b) Jaw wide edges and Jaw thin edges, c) Load Cell,  d) 

Computer, e) Information Extract  

٥٠٩ 



  ويتامين ث  .٢.٤
دي كلروفنول -٦و  ٢ميزان ويتامين ث با روش تيتراسيون    

 از نمونه با  ٥ gصورت كه ابتدا اندوفنول محاسبه گرديد. بدين
mL شد. در ادامه گيري مخلوط و عصاره %٨اسيد استيك    ٤٠

اسيد استيك   mL٤٠  برداشته شد و با ١٠ mLشده از عصاره صاف
دي كلروفنول اندوفنول تيتر شد. -٦و  ٢مخلوط و با معرف  %٨

 ١٥ sنقطه پايان تيتراسيون ظهور رنگ ارغواني كمرنگي است كه 
وزن   ١٠٠ gدر  mgدوام داشته باشد. مقدار ويتامين ث برحسب 

  .]١٩[) به دست آمد١يتامين ث از رابطه (نمونه است. مقدار و
)١(   

Vitamin  C= 
وزن نمونه×حجم معرف مصرفي استاندارد

حجم عصاره بهدست آمده × حجم معرف مصرفي×١٠×٢
 

  
  گيري صفات بيوشيميايياندازه .٢.٥
 هايگيري فنل كل و ميزان درصد مهار راديكالمنظور اندازهبه   

 %٨٠متانول  ٥ mL از هر نمونه كالوس تر با  ٥/٠ gآزاد، ميزان 
هاون سرد كوبيده و همگن شدند. مواد  ، در يك١٠به  ١با نسبت 

ساعت در تاريكي و روي شيكر قرار داده  ٢٤شده به مدت همگن
سانتريفيوژ شد. از   ٣٠٠٠ rpm/min در ٥  minو سپس به مدت

گيري صفات بيوشيميايي مورد قسمت فوقاني عصاره، براي اندازه
. ]٢٠ ،١٩[ نظر استفاده گرديد

  فنل كل .٢.٥.١
گيري فنل كل از روش فولين سيوكالتيو استفاده زهجهت اندا   

فولين  ١٠٠ااμL از عصاره متانولي با ٢٠اμLر منظوشد. بدين
دقيقه  ٥-٨آب مقطر مخلوط و پس از  ١٦/١ mL سيوكالتيو و
به آن افزوده شد. محلول  ١ Mكربنات سديم  ٣٠٠ا اμLاستراحت، 

قرار گرفت.   ٤٠ C° در تاريكي و حمام بخار ٣٠  minفوق به مدت
قرائت شدند. با قرار   ٧٦٥ nmها در طول موج در نهايت نمونه

) x) در معادله خط ميزان فنل ((yدادن عدد جذب نمونه به جاي 
  .]١٩[دست آمدگرم اسيد گاليك بر گرم بهبر حسب ميلي

  

)٢                                                            (Y=0.5381X  
  
  DPPHهاي آزاد به روش درصد مهار راديكال .٢.٢.٥

 ، ازDPPHهاي آزاد در اين آزمايش ميزان درصد مهار راديكال
   DPPHاز   ٢ mLگيري شد. ابتدا اران اندازهـدت و همكـروش بان

از   ٢ mLبه لوله آزمايش اضافه و سپس  ١/٠ mMبا غلظت 
ش اي آزمايهشد. سپس لوله شده به آن افزودهعصاره متانولي تهيه

در محيط تاريك قرار داده و بلافاصله با دستگاه  ١٥  minبه مدت
قرائت شد.   ٥١٧ nmموج در طول (UV1800)اسپكتروفتومتر 

متانول بود. كاليبره   ٢ mLو  DPPH  ٢ mLنمونه شاهد حاوي 
ه دست آمدكردن دستگاه اسپكتروفتومتر با متانول و اعداد به

  .]٢٠[مهار تبديل شد) به درصد ٣توسط معادله (
  

 
 )e، نمايي اصلي دستگاه )d، برخورد پاندول به گلابي )c، پاندول در حال طي كردن مسير )b، درجه ٩٠پاندول در زاويه ) a، شماتيك دستگاه  ضربه )٢شكل(

  بدنه دستگاه )g، پاندول ضربه زن )f، محل قرار گيري گلابي
Fig. 2. Schematic of the impact machine, a) Pendulum at a 90 degree angle, b) Walking along the path, c)  Collapse pendulum to pear, 

d) Main device profile, e) Place the pear, f) Pendulum blow G: the base of the device 

٥١٠ 



 

 

 

)٣                                                  (DPPH=
Ac-As

Ac
×100  

  
DPPH = Diphenyl Picryl Hydrazyl  

Asها= جذب نمونه  
Acجذب نمونه شاهد =  

 

  سازي شبكه عصبي مصنوعيمدل .٢.٦
و  ) MLPدر اين تحقيق از شبكه عصبي پرسپترون چندلايه (   

بندي نوع بارگذاري ) براي طبقهRBFتابع پايه شعاعي (
اراي ها دشد. اين شبكه ديناميكي، لبه پهن و لبه نازك استفاده

نهان ورودي و خروجي بوده و با استفاده هاي پنورون در لايه ٨و  ٤
 شدههاي شبكه عصبي انجامتحليل NeuroSolution 6افزار از نرم

هاي ورودي و خروجي شبكه عصبي مصنوعي از است. در لايه
، ٢و  ١سازي تانژانت هيپربوليك و سيگموئيد (روابط توابع فعال

 كواتمار -) استفاده شد. همچنين از الگوريتم لونبرگ١جدول 

دهنده شبكه استفاده شد. محتواي فنول كل، عنوان تابع آموزشبه
عنوان ورودي و بارگذاري و سفتي به Cآنتي اكسيدان، ويتامين 

بندي عنوان خروجي براي طبقهديناميكي، لبه پهن و لبه نازك به
بندي خواهد شد. براي ها برحسب آن طبقهانتخاب شد كه داده

اي هركدام از پارامترهاي محتواي فنول عدد بر ٢٧هر بارگذاري 
عنوان شده و بهو سفتي مرتب Cاكسيدان، ويتامين به كل، آنتي

براي  %١٥ها براي آموزش، داده %٧٠ .ورودي در نظر گرفته شد
تعداد  ).٢ها استفاده شد (جدول براي ارزيابي داده %١٥آزمون و 

پايداري  تكرار براي رسيدن به حداقل ميزان خطا و حداكثر ٥
سيكل يادگيري براي شبكه  ٥٠٠٠صورت ميانگين برابر شبكه به

منظور گرديد. الگوريتم برآورد خطا با الگوريتم پس انتشار خطا 
) و 2Rصورت گرفت. براي ارزيابي شبكه دو معيار ضريب تبيين (

استفاده گرديد. ضريب تبيين ميزان  ريشه ميانگين مربعات خطا 
  ايـهي و دادهـي شبكه عصبـاي خروجـهن دادهـتگي بيـهمبس

  
 .روابط شبكه عصبي مصنوعي) ١جدول (

Table 1 Neural Network Relationships.  
 منبع

Reference 
 شماره فرمول

Formula Number 

 فرمول
Formula 

[23]  (4) Tanh =  
ex-e-x 

ex+e-x  

[24]  (5) 
Sig=

1

1+e-x  

[25] (6) 
R2 = 1- 

∑ (Pi-Oi)
2n

i=1

(Pi-O)2  

[26]  (7) 
r =  1-

∑ (Pi-Oi)
2n

i=1

(Pi-O)2  

[27] (8) 
MSE = ∑

(Pi-Oi)
2

n
n
i=1  

[27] (9) 
RMSE = ∑

(Pi-Oi)
2

n
n
i=1  

[28]  (10) 
MAE =  

∑ |Pi-Oi|
n
i=1

n
 

 .مقادير بهينه سازي پارامترهاي شبكه عصبي مصنوعي )٢جدول (
Table 2. Optimization values for artificial neural network parameters. 

 شبكه
Network 

تعداد لايه 
 مخفي

Number of 
hidden layers 

 تابع آموزش
Learning rule  

 تابع فعال سازي
Type of activation 

function 

 
تعداد نورون در 

 يه مخفيلا
The number of 

One hidden layer 
neurons 

هاي داده
 آزمون

Testing 
data % 

هاي داده
 آموزش

Training 
data % 

 اعتبار سنجي
Cross 

Validation% 

Multi layer 
perceptron 

(MLP) 
1 Levenberg 

Marquardt 
Hyperbolic tangent - 

Sigmoid 4-8 15% 70% 15% 

Radial basis 
function 
(RBF) 

1 Levenberg 
Marquardt 

Hyperbolic tangent - 
Sigmoid 4-8 15% 70% 15% 

٥١١ 



شود كه ) محاسبه مي٦كند و از رابطه (شده را تعيين مي مشاهده
مقدار ايده آلان برابر يك هست. ميانگين مربعات خطا اختلاف 

د كنهاي واقعي را تعيين ميشده و دادهبينيهاي پيشبين داده
). ١شود(جدول ) محاسبه مي٩) و ريشه آن از رابطه (٨ابطه(ر

هدف يك شبكه خوب اين است كه  ميزان اين خطا را به كمترين 
  مقدار برساند و مقدار ايدئال آن برابر صفر است.

  
  نتايج و بحث .٣
 MSE) نتايج حاصل از تحليل شبكه براي  ٣در جدول (   

،RMSE ،NMSE،MAE،R  وPercent Correct شده نشان داده
، MSE ،NMSE ،MAEاست. بر اين اساس بهترين مقادير براي 

R  وPercent Correct  در شبكهRBF  نورون در لايه مخفي  ٨با  
  

سازي سيگموئيدي بوده است. بهترين مقادير براي و تابع فعال
TrainMSE  ،=0/350  Train RMSE 10×1/3=-8بارگذاري ديناميكي 

، 8-10=5/58× Train NMSE  ،5-4/69×10 =Train  MAE، 
0/99999997 =Train R   ،=100  Train  Percent Correct و براي 

 ،Train MSE 10×3/18=-8بارگذاري لبه پهن  بهترين مقادير 
=0.260  Train RMSE ، 7-=1/69×10 Train NMSE  ،5-7/01×10 = 

Train MAE  ،0/99999992 =Train R   ،=100  Train   Percent 

Correctبارگذاري لبه نازك  بهترين مقادير  و براي Train

8-=3/41×10 MSE،=0/260  Train RMSE ، Train NMSE

 7-=1/43×10 ،5-6/54×10 =Train  MAE  ،0/99999993 =Train R  ،
=100  Train  Percent Correct .همچنين بهترين مقدار بوده است 

Percent Correct  ٧/٦٦يناميكي آزمون براي بارگذاري د % 
)RBF-8 sigmoid% ( ١٠٠)، لبه پهنRBF-4 Tangent و لبه (

همچنين بهتر مقدار  بوده است. )RBF-8 sigmoid( ١٠٠نازك %
R ) آزمون براي بارگذاري ديناميكيRBF-8 sigmoid لبه پهن ،(

)RBF-4 Tangent) و لبه نازك (MLP-4 sigmoid(  بوده و در
شده است. شبكه نشان داده ) مقادير براي آزمون٣جدول (

آمده زماني كه در هر دو نوع دستهمچنين با توجه به نتايج به
ها در لايه مخفي افزايش يابد سازي ميزان تعداد نورونتابع فعال

شده و دقت  Percent correctو  Rاين امر سبب افزايش ميزان 
ز اسازي سيگموئيدي بيشتر شده با تابع فعالسازيهاي شبيهداده

 Percentو  Rسازي تانژانت هيپربوليك بوده و ميزان تابع فعال

correct هاي كه با براي شبكهRBF شده بالاتر از آموزش داده

شده است. همچنين آموزش داده  MLPاي است كه با شبكه
تر باشد، يعني دقت كاري به صفر نزديك  RSMEهرچه ميزان 

 MLPاين ميزان كمتر از  RBFهاي شبكه بالاتر بوده كه در شبكه
دست ها بالاتر بوده است. نتايج بهبود و اين يعني دقت اين شبكه

ر ها بامده مشابه نتايج الراجه و همكاران بر روي طبقه بندي ميوه
 RBFبود كه بيان كردند شبكه  RBFو  MLPاساس دو شبكه 

در طبقه بندي داشته و همچنين  MLPكارايي بهتري نسبت به 
هايي كشاورزي و طبقه و همكاران نيز بر روي زمين ساندوال

 RBFبندي آنها گزارش كردند كه شبكه عصبي ايجاد شده با 
  .]٢٢، ٢١[نتايج قابل قبول تري را داشته است

بندي با استفاده از طبقه) ميزان نتايج حاصل از ٤در جدول (   
شبكه عصبي براي بارگذاري ديناميكي، لبه پهن و لبه نازك نشان 

در شبكه  توان بيان كرد كهشده كه با توجه به نتايج ميداده
MLP١٠٠نورون در لايه مخفي، توانسته % ٨با تعداد  ،  شبكه 

 RBFبندي كند و براي شبكه عصبي ها را طبقهطور صحيح دادهبه
سازي تانژانت در لايه مخفي و هر دو تابع فعال ٨و  ٤اد نورون تعد

 %١٠٠ طوربندي را بهطبقه هيپربوليك و سيگموئيدي توانسته
آمده حاصل از دستانجام دهند. همچنين با توجه به نتايج به

هاي آموزش، براي بارگذاري لبه پهن در بندي، براي دادهطبقه
نرون و تابع تانژانت  ٤با MLP كه جز شبهاي شبكه بهتمامي حالت

شده و براي بنديدرست طبقه %١٠٠صورت ها بههيپربوليك، داده
نورون  ٤با  MLPبارگذاري لبه نازك و ديناميكي شبكه عصبي 

 سازي تانژانت هيپربوليك و سيگموئيديدر لايه پنهان و تابع فعال
ها قيه دادهبندي كند ولي بها را طبقهداده %١٠٠طور نتوانسته به

توان بيان كرد شده است. در كل ميبنديطبقه %١٠٠صورت به
بهتر  MLPاز شبكه  RBFبندي با شبكه عصبي كه دقت طبقه

صورت بندي شده با اين شبكه بههاي طبقهبوده چراكه داده
  بندي شده است.صحيح طبقه %١٠٠

) نتايج حاصل از يادگيري شبكه عصبي نشان ٥در جدول (   
توان بيان كرد كه بهترين شد كه با توجه به اين نتايج ميهداد

 Training)اي براي بخش آزمون (شبكه از لحاظ يادگيري شبكه
سازي تانژانت نورون در لايه مخفي و تابع فعال ٨با  RBFشبكه

هيپربوليك است چون توانسته در كمترين اجرا شبكه را براي 
يز بهترين مقدار شبكه خود آموزش بدهد. براي اعتبار سنجي ن

RBF  سازي تانژانت نورون در لايه پنهان و تابع فعال ٤و با
براي  هيپربوليك بوده است. درواقع فقط مقدار پايين اجرا

٥١٢ 



 

 

 

بيني صحيح بندي مهم نبوده و بايد دقت و درصد پيشطبقه
ها نيز موردبررسي قرار بگيرد. با توجه به نتايج شبكه عصبي داده
نورون در لايه مخفي  ٨سازي سيگموئيد و فعالبا تابع  اجرا

  بهترين مقادير بوده، ولي با توجه به نتايج اين شبكه در اجرا
شد كه اين مقدار اجرا اندكي بالا است ولي  چهارم خود تشكيل

بندي مهم است با توجه به اينكه دقت شبكه براي ما در طبقه
  نبايد مقدار اجراي پايين را مدنظر قرار دهيم.

يت داده    ـــ يب حســـاس ـــر قهض ندي هاي ورودي براي طب ب
ــكلبارگذاري ــان داده ٣-٥هاي ها در ش ــده كه با توجه به نش ش

نورون  ٨با  MLPو  RBFنتايج براي بارگذاري لبه پهن در شبكه 
عال تابع ف هان و  يه پن نت در لا تانژا يدي و  ـــيگموئ ســـازي س

سيهيپربوليك ميزان آنتي سا ضريب ح شترين  سيدان بي را  تاك
ـــبكه  ـــان داده و همچنين در ش ـــازي با تابع فعال RBFنش س

نورون در لايه پنهان بيشتري ميزان حساسيت  ٤سيگموئيدي و 
نورون در لايه  ٤با  MLPو  RBFبراي سفتي بوده است و شبكه 

شترين پنهان و تابع فعال سازي تانژانت هيپربوليك به ترتيب بي
سفتي و ويتام سيت براي  سا ضريب ح ست  Cين ميزان  بوده ا

ــكل  ــبكه٣(ش با تابع  RBFاي ). براي بارگذاري لبه نازك در ش
ــبكه  فعال ــيگموئيدي و تانژانت و در ش ــازي س با تابع  MLPس
ـــازي تانژانت هيپربوليك با فعال نورون در لايه پنهان و در  ٤س

نورون  ٨ســازي تانژانت هيپربوليك و و با تابع فعال RBFشــبكه 
شتر سيت براي محتواي در لايه پنهان بي سا ضريب ح ين ميزان 

ســازي با تابع فعال RBFفنول بوده اســت. همچنين در  شــبكه 
شبكه  سازي تانژانت هيپربوليك با تابع فعال MLPسيگموئيد و 

نورون در لايه مخفي  بيشترين ميزان ضريب  ٨و سيگموئيدي با 
اكسيدان نشان داده است. شبكه حساسيت را براي محتواي آنتي 

MLP  ســازي ســيگموئيد نورون در لايه پنهان و تابع فعال ٤با
شان داده  سفتي ن سيت را براي  سا ضريب ح شترين ميزان  بي

). براي بارگذاري ديناميكي نيز بيشــترين ميزان ٤اســت(شــكل 
و سفتي  Cضريب حساسيت براي آنتي اكسيدان، فنول، ويتامين 

ه نورون در لاي ٤در حالت تشـــكيل شـــبكه با  RBFدر شـــبكه 
ـــبكه  ـــازي تانژانت هيپربوليك و براي ش مخفي و تابع فعال س

MLP  ــيدان، فنول و ويتامين ــبكه  Cبراي براي آنتي اكس در ش
نورون در لايه مخفي و تابع فعال سازي تانژانت  ٨تشكيل شده با 

نورون در لايه مخفي  ٤هيپربوليك و براي سفتي در شبكه اي با 
  ).٥ست (شكل و تابع فعال سازي سيگموئيدي بوده ا

  گيرينتيجه .٤
كه با   ايآمده از شبكه عصبي، شبكهدستبا توجه به نتايج به   

RBF ها از دقت بالاتري ديده براي تمام بارگذاريآموزش
 سازياي كه تابع فعالنيز شبكه  RBFبرخوردار بوده و در شبكه 

صحيح  %١٠٠طور آن تانژانت هيپربوليك است توانسته به
  بندي نمايد. شبكه ي را  براي هر سه بارگذاري طبقههاداده

MLP  براي بارگذاري لبه پهن توانايي مناسبي را در آموزش نشان
داده ولي براي بارگذاري لبه نازك و ديناميكي توانايي مناسبي را 
نشان نداده و دقت مناسبي را نداشته است. همچنين شبكه 

داشته است و دقت  MLPدقت بالاتري را نسبت به  RBFعصبي 
) بالاتر بوده و همچنين دقت شبكه RBFها (آموزش با اين شبكه

سازي سازي تانژانت هيپربوليك، نسبت به تابع فعالتابع فعال
باشد. همچنين نتايج ضريب حساسيت سيگموئيدي بالاتر مي

نشان داد كه براي بارگذاري ديناميكي محتواي فنول در بيشتر 
ها تأثير بيشتري را نسبت به بقيه وروديشده هاي تشكيلشبكه

 هايدهنده اين است كه دادهها داشته كه نشانبندي دادهدر طبقه
 بندي براي بارگذاريفنول نقش بيشتر و تأثيرگذاري در طبقه

اند و براي بارگذاري لبه پهن نيز بيشترين ورودي ديناميكي داشته
شبكه  ٦كه در هاي انتي اكسيدان بوده است تأثيرگذار داده

شبكه بيشترين ضريب حساسيت را به خود  ٨شده از تشكيل
اختصاص داده و در بارگذاري لبه نازك نيز بيشترين ميزان ضريب 

زان اكسيدان و سفتي و كمترين ميحساسيت به ترتيب فنول، آنتي
نشان  Cضريب حساسيت براي اين بارگذاري در ويتامين 

بهتر از   RBFي ايجادشده با هاشده است. در مجموع شبكهداده
  بوده است. MLPشبكه 
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 .هاي تجربي با استفاده از شبكه عصبي مصنوعيميزان خطا در پيش بيني داده) ٣جدول (
Table 3. Error values in predicting experimental data using optimal artificial neural network 

Mean Squared Error (MSE),Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), mean absolute error (MAE). 

 

 ميانگين
 مربعات خطا

MSE 

 جذر ميانگين

 مربعات خطا

RMSE 

 نرمال ميانگين
 مربعات خطا

NMSE 

 ميانگين
 مربعات خطا

MAE 

 ضريب تبيين

R 
 درست صحيح

Percent correct 

 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 
زمونآ  

Test 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 

 آزمون

Test 

 بارگذاري ديناميكي
D

ynam
ic L

oading 

4Tangent-MLP 0.0829 0.2805 0.288 0.530 0.3639 1.2625 0.1698 0.3787 0.8021 0.3240 85 50 

8Tangent-MLP 0.0016 0.5517 0.04 0.7427 0.0073 2.9426 0.0317 0.5474 0.9982 0.0999 100 66.66 

4Sigmoid-MLP 0.1001 0.4571 0.316 0.676 0.4781 1.8285 0.1901 0.4949 0.7289 0.0671 70.59 50 

8Sigmoid-MLP 0.0016 0.4293 0.04 0.6552 0.0073 1.7172 0.0335 0.4645 0.9983 0.1925 100 16.66 

4Tangent-RBF 0.0005 0.3917 0.022 0.626 0.0022 1.7627 0.0126 0.4378 0.9991 0.0063 100 25 

8Tangent-RBF 11E-5 0.6299 0.010 0.794 47E-5 2.8344 0.0022 0.6329 0.9997 -0.301 100 25 

4Sigmoid-RBF 0.0018 0.313 0.042 0.559 0.0081 1.670 0.0354 0.353 0.9982 0.173 94.737 33.333 

8Sigmoid-RBF 1.30E-8 0.3542 0.000 0.595 5.58E-8 1.8891 4.69E-5 0.3752 0.99999997 0.3057 100 66.7 

 بارگذاري لبه پهن
W

ide edge L
oading 

4Tangent-MLP 0.0690 0.4728 0.263 0.688 0.3417 1.8913 0.1381 0.5397 0.8209 -0.007 93.75 33.33 

8Tangent-MLP 0.0017 0.6306 0.041 0.794 0.0080 2.5225 0.0342 0.6394 0.9984 -0.249 100 16.66 

4Sigmoid-MLP 0.0745 0.4424 0.273 0.665 0.3272 2.3597 0.1827 0.4829 0.8218 -0.227 100 0 

8Sigmoid-MLP 16E-5 0.5178 0.013 0.720 96E-5 2.7617 0.0031 0.5268 0.9997 -0.328 100 0 

4Tangent-RBF 0.0013 0.4665 0.036 0.683 0.0058 3.3590 0.0282 0.4779 0.9985 0.3622 100 100 

8Tangent-RBF 0.0003 0.4565 0.017 0.676 0.0013 2.0541 0.0084 0.4663 0.9995 0.0831 100 50 

4Sigmoid-RBF 0.0216 0.500 0.147 0.707 0.1002 2.250 0.0583 0.536 0.9569 0.088 100 75 

8Sigmoid-RBF 3.13e-8 0.4525 0.000 0.673 1.69E-7 1.8099 7.01E-5 0.5030 0.99999992 0.0557 100 16. 7 

8Sigmoid-RBF 3.41E-8 0.3431 0.000185 0.586 1.43E-7 1.8299 6.54E-5 0.3596 0.99999993 0.5030 100 100 

  



 

 .با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي هاي تجربيميزان خطا در پيش بيني داده )٣جدول (ادامه 
Table 3. Error values in predicting experimental data using optimal artificial neural network 

Mean Squared Error (MSE),Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE), mean absolute error (MAE). 

 

 ميانگين
امربعات خط  

MSE 

 جذر ميانگين

 مربعات خطا

RMSE 

 نرمال ميانگين
 مربعات خطا

NMSE 

 ميانگين
 مربعات خطا

MAE 

 ضريب تبيين

R 
 درست صحيح

Percent correct 

 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 
 آزمون

Test 
 آموزش

Train 

زمونآ  

Test 

ك
 بارگذاري لبه ناز

T
hin edge L

oading 

4Tangent-MLP 0.0218 0.1867 0.148 0.432 0.0935 1.3446 0.0542 0.1970 0.9572 0.6045 95.23 100 

8Tangent-MLP 0.0018 0.2460 0.042 0.496 0.0075 1.3122 0.0353 0.2887 0.9984 0.4356 100 66.66 

4Sigmoid-MLP 0.1102 0.4184 0.332 0.647 0.4841 2.2316 0.2093 0.4641 0.7345 0.2827 70 66.67 

8Sigmoid-MLP 0.0015 0.0843 0.039 0.290 0.0068 0.3796 0.0316 0.1311 0.9981 0.8362 100 75 

4Tangent-RBF 0.0004 0.1450 0.020 0.381 0.0018 0.6527 0.0116 0.2115 0.999 0.6900 100 75 

8Tangent-RBF 16E-5 0.3795 0.013 0.616 0.0008 1.5614 0.0032 0.4265 0.9996 0.2268 100 40 

4Sigmoid-RBF 0.0413 0.292 0.203 0.540 0.1814 1.203 0.0795 0.341 0.9173 0.418 90 40 

8Sigmoid-RBF 3.41E-8 0.3431 0.000185 0.586 1.43E-7 1.8299 6.54E-5 0.3596 0.99999993 0.5030 100 100 

  



 .هاي ورودي هر شبكهمقادير صحيح و خطاي پيش بيني شده براي داده )٤جدول (
Table 4  Correct and incorrect values for each network's input data. 

 
 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

 
 آموزش
Train 

 آزمون
Test 

 آموزش
Train 

 آزمون
Test 

 آموزش
Train 

 آزمون
Test 

M
L

P
 

شبكه
 

M
L

P N
etw

ork 

4-tngent 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

17 2 1 2 0 0 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

2 2 15 2 1 0 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

1 0 0 2 20 2 

8-tngent 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

18 2 0 4 0 0 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

0 1 17 1 0 1 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

0 0 0 1 22 2 

4-sigm
oid 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

12 3 0 2 2 0 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

3 2 20 0 4 1 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

2 1 0 1 14 2 

8-sigm
oid 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

19 1 0 0 0 0 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

0 5 20 2 0 1 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

0 0 0 0 18 3 

R
B

F
 

شبكه
 

R
B

F N
etw

ork 

4-tngent 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

18 1 0 1 0 0 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

0 2 20 2 0 1 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

0 1 0 1 19 3 
8-tngent 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

20 1 0 2 0 2 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

0 1 22 0 0 1 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

0 2 0 1 15 2 

4-sigm
oid 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

18 1 0 1 0 0 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

0 1 18 3 2 3 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

1 1 0 0 18 2 

8-sigm
oid 

 بارگذاري ديناميكي
Dynamic Loading 

21 2 0 3 0 0 

 بارگذاري لبه پهن
Wide edge Loading 

0 1 14 1 0 0 

 بارگذاري لبه نازك
Thin edge Loading 

0 0 0 2 22 3 
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 .هاي آزمايشبيني دادهشده براي پيشهاي تشكيلبرخي از بهترين شبكه )٥جدول (
Table 5 Some of the best neural network topologies to predict test values. 

 اعتبار سنجي
Cross Validation 

 آموزش

Training 
 

 تكرار
Epoch 

 اجرا
Run 

 تكرار
Epoch 

 اجرا
Run 

 

19 3 178 3 4-Tangent ء L
P

 
شبكه

 

 

13 2 398 4 8-Tangent 

42 2 126 2 4-Sigmoid 

75 4 310 2 8-Sigmoid 

21 1 600 3 4-Tangent R
B

F
 

شبكه
 

 

13 5 405 1 8-Tangent 

8 2 1905 3 4-Sigmoid 

4 5 3999 4 8-Sigmoid 

 

 
 ضريب حساسيت بارگذاري لبه پهن )٣شكل (

Fig. 3. Sensitivity coefficient for wide edge loading 

  
 ضريب حساسيت بارگذاري لبه نازك )٤شكل  (

Fig. 4. Sensitivity coefficient for thin edge loading 
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 ضريب حساسيت بارگذاري ديناميكي )٥شكل (

Fig. 5. Sensitivity coefficient for dynamic loading 
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Abstract 
Artificial Neural Networks (ANNs) are powerful modeling techniques that work in brief with arrays of neurons in 
memory and biological learning. In this research, the classification of dynamic and quasi-static loading type (broad 
and thin edge) was investigated using input data of phenol, antioxidant, vitamin C content and stiffness with artificial 
neural network. In this experiment for the classification of two Radial basic function and Multilayer perceptron 
networks were used with two hyperbolic tangent and sigmoid activation functions in one layer. According to the 
obtained results, the best value for R and Percent Correct for dynamic loading was (Percent Correct = 100 - R = 
9999997), loading the thin edge (Percent Correct = 100 - R = 9999993) and loading the wide edge (Percent Correct = 
100 - R = 9999992), which was created in the RBF network with a sigmoid function activation and 8 neurons in the 
one hidden layer. Also, the most accurate data found for the dynamic loading type, the wide edge and the thin edge 
was observed in the networks created for the RBF network, and this network has been able to 100% accurately classify 
the data rate for all loads. In sum, the neural network with the input of general data has the desirable capability in the 
stacking of dynamic loading and quasi-static data. 
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