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 چکيده

را در توان تأثیر آنشوند که میهای قابل توجهی در بخش کشاورزی میهای گیاهی موجب خسارتهر ساله بیماری

های گیاهی راهکاری مفید ی اقتصادی کشورها و امنیت غذایی مردم احساس نمود. تشخیص زودهنگام بیماریچرخه

هایی چون تصویربرداری برای تشخیص های اخیر محققان مختلف از روشدر سالباشد. ها میبرای کاهش این خسارت

اند. در این تحقیق یک سامانه جدید، متشکل از روش پردازش تصویر دیجیتال و مدل های گیاهی استفاده نمودهبیماری

ترناریا و آفت لکه سیاه سیب، آل های)بیماری سیبدرخت برگ  بیماری منظور تشخیص سهترکیبی شبکه عصبی به

های هر یک بکار گرفته شد. در واقع از فرایند روش پردازش تصویر دیجیتال برای تهیه، پردازش و استخراج ویژگی (مینوز

ها استفاده گردید. در این مدل برای بندی بیماریها و از مدل ترکیبی شبکه عصبی مصنوعی برای طبقهاز تصاویر نمونه

( استفاده شد. در ادامه LM( و الگوریتم لونبرگ مارکوارت )PSOسازی ازدحام ذرات )بهینه آموزش شبکه از دو الگوریتم

های درخت سیب مورد ارزیابی قرار گرفته و مشاهده گردید که این سامانه عملکرد سامانه پیشنهادی در تشخیص بیماری

عملکرد مناسبی دارد و  RMSE =033/0و  R2 =381/0های درصد و شاخص 33در تشخیص بیماری فوق الذکر با دقت 

های برگ درخت سیب های انجام شده توسط دیگر محققان، در تشخیص بیماریهمچنین در مقایسه با سایر روش

 توانایی بالاتری دارد. 

 سازی ازدحام ذراتهای گیاهی، پردازش تصویر، شبکه عصبی مصنوعی، بهینهبیماری های کليدی:واژه
 

 *مقدمه
میلیون تن  1/1ایران با تولید  2013بر اساس آمار فائو در سال 

باشد. سیب، نهمین کشور تولید کننده این محصول در جهان می

میلیون تن سیب علاوه بر  08/4در همین سال آمریکا با تولید 

دلار  میلیارد 1/1رفع نیاز داخلی توانسته است با کسب 

 ,FAOبزرگترین صادرکننده این محصول در جهان باشد )

شدت (. قیمت و بازار متعادل محصولات کشاورزی به 2013

-های گیاهی میوابسته به کیفیت است و  در این میان بیماری

تواند باعث کاهش قابل توجهی در کیفیت و کمیت محصولات 

ر صادرات شده و در نتیجه سبب نزول اقتصاد کشورهای متکی ب

ها اگر در محصولات کشاورزی گردد. در برخی موارد این بیماری

مراحل اولیه رشد شناسایی شوند، قابل پیشگیری و مدیریت 

باشند. در این خصوص طبق آماری که کشور گرجستان می

توانسته  2014( منتشر کرده است این کشور در سال 2014)

                                                                                             
 Mohtaseb@ut.ac.ir: نویسنده مسئول *

ر سیب تولید کند میلیون دلا 1/12هزار تن به ارزش  4/81است 

درصد آن  1/2درصد از این مبلغ صرف کنترل بیماری و  3/4که 

(. همانطور که UGA, 2014) علت بیماری از بین رفته است به

ذکر گردید کشورهای مختلف در تلاش هستند تا به راهکارهایی 

 های گیاهی دست یابند. هنگام بیماریبرای تشخیص به 

ها در گذشته، تشخیص بصری ترین راهکاریکی از متداول

بیماری توسط کارشناسان مجرب بوده است که این روش 

باشد و مستلزم نظارت مستمر توسط آسیب شناسان گیاهی می

در مزارع بزرگ معمولا پر هزینه است. از طرفی، بسیاری از 

واضحی ندارند و  علائمها در مراحل اولیه بیماری بیماری

پذیرد. سختی صورت میسلح به یر مغبا چشم  ها آنشناسایی 

به همین دلایل بررسی و ارائه یک ابزار سریع، خودکار، کم 

-های گیاهی ضروری میهزینه و دقیق برای تشخیص بیماری

های اخیر رشد فناوری سبب افزایش پیشرفت در باشد. در دهه

 های مختلف علوم،  صنعت و کشاورزی شده است. از اینشاخه

-های نوین بهدنبال استفاده از فناوری بهرو محققین مختلف 
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های مختلف گیاهی موقع بیماریمنظور تشخیص زودهنگام و به 

کار رفته،  عمدتا در دو بخش نوع سامانه های به اند. فناوریشده

باشند. از بندی میهای طبقهپردازش نمونه و همچنین مدل

های سامانه توان به انواعمختلف پردازش نمونه می هایسامانه

های تصویربرداری، ماشین بویایی و ماشین چشایی و از مدل

های آماری، توان به انواع مختلف مدلبندی نیز میمختلف طبقه

های کاوی و هوش مصنوعی اشاره نمود. معمولا سامانهداده

های گیاهی پردازش نمونه متناسب با نوع و علائم بیماری

 شوند. انتخاب می

خاطر داشتن مزایایی همچون  صویربرداری بهت سامانه

های نیروهای انسانی و دقت بالا غیرمخرب بودن، کاهش هزینه

های اخیر مورد توجه بسیاری واقع شده است. محققان در سال

منظور تشخیص بیماری غذایی برگ مختلف از این سامانه  به 

های بندی بیماری(، طبقهAsraf et al., 2012درخت نخل )

 ,.Omrani et al)( برگ درخت سیب مینوز، لکه سیاه و آلترناریا)

(، Billah et al., 2015) ( و تشخیص بیماری برگ چای2014

های )سفیدک درونی، باکتریایی بندی بیماریتشخیص و طبقه

، آنتراکنوزای، لکه حلقوی، لکه، پوسیدگی خاکستری، لکه زاویه

( استفاده Zhang et al., 2017سفیدک پودری( برگ خیار )

-اند. از آنجائیکه در مرحله آغاز و شیوع بیماری هیچ نشانهنموده

های منظور استخراج ویژگیباشد، به ای از آنها قابل رویت نمی

های معمول تر از تصویربرداریای پیشرفتهبیماری باید از سامانه

اطیفی را استفاده نمود. از این رو محققان سامانه تصویربرداری فر

های فضایی مدنظر قرار دادند زیرا این سامانه علاوه بر ویژگی

نماید که های طیفی را نیز استخراج میمربوط به بیماری، ویژگی

شود. در این در تشخیص زودهنگام بیماری، بسیار مفید واقع می

منظور تشخیص بیماری برگ توت فرنگی در سه مرحله راستا به 

 (،Yeh et al., 2016)، ، شیوع، بیماری()سالممختلف بیماری 

، سفیدک پودری لکه برگی سرکوسپوراییهای )تشخیص بیماری

 یماریب ،(Mahlein et al., 2012و زنگ( برگ چغندر )

، از این (Kumar et al., 2012) سبز مرکبات وهیم یا نهیقرنط

از طرفی این سامانه بسیار گران استفاده شده است. سامانه 

باشد بر و مستلزم استفاده از افراد آموزش دیده میزمانقیمت، 

که شاید برای تمامی کشاورزان امکان استفاده از آن وجود 

های نداشته باشد. ماشین بویایی نیز یک نوع دیگر از سامانه

باشد که دارای مزایایی همچون غیرمخرب پردازش نمونه می

ریع بوده و در بودن، قابلیت اطمینان بالا، کاربری آسان و س

ها وجود مواردی که هیچ علائم تغییر رنگی از بیماری در نمونه

 ,.Tian et al., 2013; Loutfi et alباشد )ندارد بسیار کارآمد می

 Massimo(. تشخیص بیماری پوسیدگی نرم سیب زمینی )2015

et al., 2016)( و پوسیدگی میوه توت فرنگی ،Pan et al., 2014 )

هایی است که به سختی توسط سامانه های ریاز جمله بیما

شود اگرچه سامانه ماشین ماشین بینایی تشخیص داده می

ها بسیار موفق عمل بویایی در شناسایی زود هنگام این بیماری

 کرده است.

با مطالعه تحقیقات اخیر صورت گرفته توسط محققان 

شود های گیاهی، مشاهده میمنظور تشخیص بیماری مختلف به

های پیشرفته پردازش تصویر، که علاوه بر استفاده از سامانه

-تر نیز روی آوردهبندی دقیقهای طبقهمحققین به توسعه مدل

بندی ای به منظور تشخیص و طبقهاند. در این راستا در مطالعه

های )موزاییک، زنگ برگ، و لکه گرد( برگ درخت سیب بیماری

، لکه خاکستری، لکه گرد و های )لکه قهوه ایو همچنین بیماری

 -بندی ترکیبی ماشین بردار پشتیبانهزنگ( ذرت از مدل طبق

( استفاده گردید که در واقع الگوریتم ژنتیک SVM-GAژنتیک )

(GA
دست آوردن مقادیر بهینه پارامترهای  منظور به ( به1

SVMماشین بردار پشتیبان )
 ,.Tian et alکار گرفته شد )( به2

2012; Zhanga et al., 2015).  همچنین در تحقیقی دیگر از

-( برای طبقهANN-GAژنتیک )-مدل ترکیبی شبکه عصبی

بندی بیماری فیزیولوژیکی گوجه فرنگی استفاده شده است که 

 دست آوردن برای به  GAدر این مدل نیز از الگوریتم 

ANNهای شبکه عصبی مصنوعی )وزن
( استفاده شده است. 3

تحقیق نشان داد که مدل پیشنهادی دقت بالایی در نتایج این 

   (.Fang et al., 2008بندی این بیماری داشته است )طبقه

منظور تشخیص سه بیماری برگ درخت در این مطالعه به 

که در ایران  آلترناریاو  لکه سیاه، مینوز لکه گردهای سیب به نام

ازش تصویر پرد روشباشند از سامانه جدید متشکل از رایج می

 دیجیتال و شبکه عصبی ترکیبی استفاده گردیده است. 

 هامواد و روش
در این مطالعه یک سامانه جدید متشکل از روش پردازش تصویر 

منظور تشخیص  دیجیتال و مدل ترکیبی شبکه عصبی به

های درخت سیب استفاده شده است. در این بخش به بیماری

سامانه در تشخیص  توضیح مختصری از نحوه عملکرد این

 شود.پرداخته می بیماری

 روش پردازش تصاوير

های اخیر استفاده از روش پردازش تصویر دیجیتال در در سال
                                                                                             
1. Genetic Algorithm 

2  . Support Vector Machine 

3. Artificial Neural Network 
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 روز هر و است گسترش حال در روز به روز علوم مختلف و صنعت

طور کلی این روش به  .دشومی یافت آن برای جدیدی کاربرد

-دوربین دیجیتال به متشکل از سه بخش اساسی استفاده از 

-ها، پردازش تصاویر و استخراج ویژگیمنظور تهیه تصاویر نمونه

منظور  باشد. در این مطالعه از روش پردازش تصاویر بهها می

های مربوط به سه بیماری برگ درختان سیب استخراج ویژگی

 )لکه سیاه، بیماری آلترناریا و آفت مینوز( استفاده گردید.

 عیشبکه عصبی مصنو

پذیری های عصبی مصنوعی ابزارهای محاسباتی انعطافشبکه

ای از مسائل غیرخطی هستند که برای مدلسازی طیف گسترده

ها بدون دانش قبلی درباره مساله روند. این شبکهمی کار به

باشند که این مدلسازی بر مبنای خاص، قادر به مدلسازی آن می

-به شبکه صورت میدانش موجود در الگوهای آموزشی ورودی 

های عصبی انواع مختلفی دارند که در این مطالعه از گیرد. شبکه

MLPشبکه عصبی پرسپترون چند لایه )
( استفاده شده است. 1

MLP های پنهان و لایه خروجی متشکل از لایه ورودی، لایه

ی متعددی )نورون( باشد. هر لایه شامل واحدهای پردازندهمی

شوند. عنصر های لایه مجاور متصل میهستند که به نورون

ها هستند که باید های مجاور، وزنهای لایهارتباطی بین نورون

 برای رسیدن به پاسخ مطلوب تنظیم شوند.

 سازی ازدحام ذراتالگوريتم بهينه

PSOسازی ازدحام ذرات )الگوریتم بهینه
( اولین بار در سال 2

تدوین آن از  توسط کندی و ابرهارت مطرح شد که در 1331

ها الهام گرفته شد پرواز گروهی پرندگان و شنای گروهی ماهی

(Eberhart & Kennedy, 1995) این روش برخلاف بسیاری از .

تواند برای گیری نیاز نداشته و میهای سنتی، به مشتقروش

توابع هدف با ماهیت تصادفی بکار برده شود. این الگوریتم نیز 

های جمعی، با جمعیت تصادفی شروع به کار الگوریتممانند سایر 

کند. در واقع هرکدام از اعضا یک ذره هستند که مجموعه را می

های هر ذره، آورند. این مجموعه با توجه به سرعتمیوجود به 

کند. ای بهینه حرکت میدر فضای تصمیم به سمت نقطه

 در بخش PSOیابی به پاسخ بهینه توسط الگوریتم جزئیات دست

 بعدی ارائه شده است.

 مدل ترکيبی شبکه عصبی

های عصبی، انتخاب یکی از نقاط ضعف در آموزش شبکه

باشد که اگر این های شبکه میتصادفی مقادیر ابتدایی وزن
                                                                                             
1  . Multi-Layer Perceptron 

2  . Particle Swarm Optimization 

 آموزش شبکه فرایندانتخاب از مقدار پاسخ بهینه دور باشد، 

 نیازمندبه تعداد تکرارهای زیادی  برای دستیابی به پاسخ بهینه

و سرعت همگرایی الگوریتم برای دست یافتن به پاسخ  است

یابد و همچنین این امکان وجود دارد که بهینه کاهش می

های یابی به پاسخ بهینه در دام مینیممدر مسیر دستالگوریتم 

 محلی قرار گیرد و هرگز به پاسخ بهینه دست پیدا نکند.

شبکه  در این مطالعه برای حل این مشکل، قبل از آموزش

LM)عصبی توسط الگوریتم 
 PSO، شبکه توسط الگوریتم  (3

های شبکه حاصل وزن ی برایو مقادیرمی شود آموزش داده 

-هسازی بشود و چون این مقادیر توسط یک الگوریتم بهینهمی

سپس  .به پاسخ بهینه بسیار نزدیک استاست دست آمده 

دست آمدند در مرحله قبل به  PSOمقادیری که توسط الگوریتم 

شبکه توسط الگوریتم  ،های اولیه در نظر گرفتهبه عنوان وزن

LM گرددمیهای نهایی حاصل و وزن داده شده آموزش . 

 سامانه جديد

منظور تشخیص  طور که بیان گردید، در این مطالعه بههمان

های برگ درخت سیب، یک سامانه جدید متشکل از بیماری

یبی شبکه عصبی توسعه داده روش پردازش تصویر و مدل ترک

ترکیبی در زیر ارائه شده است  سامانهنحوه عملکرد این شد. 

 (.1)شکل 

 هامرحله اول: پيش پردازش داده

 های برگ آوری نمونهگام اول: جمع

در این تحقیق سه نوع بیماری برگ درخت سیب، شامل بیماری 

بررسی قرار لکه سیاه سیب، بیماری آلترناریا و آفت مینوز مورد 

عدد  110ی مختلف برگ درخت سیب )نمونه 320گرفت. تعداد 

عدد آلوده به بیماری لکه  32ها آلوده به بیماری آلترناریا،  از برگ

های عدد آلوده به آفت مینوز( که دارای شدت 18سیاه سیب و 

مختلف بیماری بودند، از مؤسسه اصلاح نهال و بذر کرج و 

زی و منابع طبیعی دانشگاه تهران همچنین باغ پردیس کشاور

ها نشان داده شده ای از این برگ( نمونه2تهیه شد. در شکل )

 (.Omrani & Mohtasebi, 2013) است

 های برگگام دوم: تهیه تصاویر نمونه

ها از سامانه ماشین بینایی کارگاه  ی تصاویر برگ برای تهیه

اورزی های کش طراحی و تحقیق گروه مهندسی مکانیک ماشین

پردیس کشاورزی و منابع طبیعی دانشگاه تهران استفاده شد 

 (.Omrani & Mohtasebi, 2013( )3)شکل 

 
 

                                                                                             
3. Levenberg Marquardt 

https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=7&ved=0ahUKEwiuqvviqPPRAhVFXRoKHdY8DaQQFghIMAY&url=http%3A%2F%2Fneuroph.sourceforge.net%2Ftutorials%2FMultiLayerPerceptron.html&usg=AFQjCNFxj4Rc3ogqULGPh0PisY1JDcSYjg&sig2=WCLscFJEZ79eiySDclN8_w&bvm=bv.146094739,d.d2s&cad=rja
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=7&ved=0ahUKEwiuqvviqPPRAhVFXRoKHdY8DaQQFghIMAY&url=http%3A%2F%2Fneuroph.sourceforge.net%2Ftutorials%2FMultiLayerPerceptron.html&usg=AFQjCNFxj4Rc3ogqULGPh0PisY1JDcSYjg&sig2=WCLscFJEZ79eiySDclN8_w&bvm=bv.146094739,d.d2s&cad=rja
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 نمودار مراحل مختلف همگرايی سامانه جديد .3کل ش

  

   
 )ج( )ب( )الف(

 .ايآلترنار یماريب(  ج) نوزيم آفت(  ب) بيس اهيس لکه یماريب(  الف) بيس یها اختلال مختلف دسته . سه2شکل

 

 
 ی.بردار ريتصو جهت  شده ساخته سامانه  از يینما.  1شکل

 

 Canon EOSرنگی ) CCDاین سامانه شامل یک دوربین 

kiss x4.18Mp یک رایانه شخصی برای ضبط تصاویر و صفحه ،)

سیستم نورپردازی مجهز به دو لامپ نمایش همراه با یک 

وات که به همراه  20ت مونوکروم )مهتابی سفید( با توان نفلورس

صفحات پخش کننده نور به عنوان بهترین حالت نورپردازی 

توسط دوربین انجام  ها برداری از نمونهانتخاب گردید. عکس
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بر روی کامپیوتر ذخیره شد.  RGBگرفته و در فضای رنگی 

ها یک عدد اختصاص داده شد که ک از بیماریسپس به هر ی

 3بیماری لکه سیاه و  2نشان دهنده بیماری مینوز،  1عدد 

 باشد.بیماری آلترناریا می

 گام سوم: پردازش تصاویر

برای پردازش تصاویر استفاده  2012ابزار برنامه متلب از جعبه

ارائه گردید. مراحل پردازش تصاویر، عملیات مورد استفاده برای 

باشد که در این مطالعه شامل تصاویر قبل از استخراج ویژگی می

از بین بردن پس زمینه، حذف دم برگ، نویزهای ناخواسته و 

Lبه فضای  RGBتبدیل تصویر از فضای 
*
a

*
b

به دلیل نزدیکی  *

L این فضا به سیستم بینایی انسان و حذف مؤلفه 
تصاویر به  *

 & Omraniباشد )ی میمنظور از بین بردن اثر درخشندگ

Mohtasebi, 2013.) 

 میانگین-kبندی تصاویر با استفاده از روش گام چهارم: بخش

بندی براساس ناحیه منظور استخراج منطقه آلوده، بخش به

بندی تصاویر با استفاده از روش  صورت گرفت. دستورهای خوشه

k-های  فقط به مولفه میانگینa
bو *

به اعمال گردید و تصاویر  *

ی برگ تقسیم شدند. پس از این مرحله،  دو ناحیه سالم و آلوده

دلیل اینکه لکه بیماری، سطح کمتری نسبت به سطح برگ  به

شد و بقیه عملیات پردازش تصاویر و  داشت، این ناحیه انتخاب 

ها روی تصویر لکه بیماری اعمال گردید استخراج ویژگی

 (. Omrani & Mohtasebi, 2013(. )4)شکل

 

   

 )ج( )ب( )الف(
ی بيانگر  خوشه(  ب)ی مربوط به برگ سالم  خوشه(  الف) ميانگين-kبند  بندی بيماری لکه سياه سيب با استفاده از خوشه ی خوشه . تصوير مربوط به مرحله9شکل

 .ی بيماری پس از پردازش تصوير لکه(  ج)بيماری 
 

 هاگام پنجم: استخراج ویژگی

ها برای توصیف منطقه آلوده ای از ویژگیدر این مرحله، مجموعه

های مبتنی طور معمول از رنگ، شکل و ویژگی استخراج شد. به

شوند. از آنجائیکه برای بر بافت برای توصیف منطقه استفاده می

های رنگ و بافت با رگی سیب ویژگیهای بهر یک از بیماری

ها برای یکدیگر متفاوت هستند از این رو تنها از این ویژگی

دست  بندی استفاده گردید. لازم به ذکر است که برای بهطبقه

های بافت از آنالیز موجک و ماتریس هم وقوعی آوردن ویژگی

 14ویژگی شامل  10سطح خاکستری استفاده شد. در مجموع 

های  ویژگی آماری متعلق به مولفه 4نگ )شدت، زاویه، ویژگی ر

a
bو *

Lاز فضای   *
*
a

*
b

ویژگی  RGB،) 24از فضای  Rو  *

 32سطح موجک(،  3ضریب در  4ویژگی آماری برای  2موجک )

، 41، 0جهت ) 4ویژگی آماری در 8) رویدادیویژگی ماتریس هم

ها استخراج بیماری درجه(( برای هر یک از انواع131و  30

 گردید. 

PCAگام ششم: انتخاب ویژگی های مهم با استفاده از 
1 

ویژگی برای  10طور که در مرحله قبل ذکر گردید تعداد همان

 علت افزایش فضای ورودی برای مدل هر تصویر استخراج شد. به 

ها را کاهش داد. روش آنالیز بایست بردار ویژگیبندی میطبقه
                                                                                             
1. Principal component analysis 

کاوی برای های دادهر میان دیگر روشد (PCA) مولفه اصلی

شود. در این صورت گسترده استفاده میها بهکاهش ابعاد داده

های برتر و کاهش برای استخراج ویژگی PCAمطالعه نیز از 

مورد کاهش داده  33ها به بردار ویژگی استفاده و تعداد ویژگی

 شد.

جی و سنهای آموزش، صحتها به دادهگام هفتم: تقسیم داده

 آزمون شبکه

نمونه برگ مورد مطالعه قرار گرفت.  320مطالعه تعداد  نیدر ا

 هایداده عنوان به( هادرصد کل داده 11نمونه ) 240تعداد 

 10تعداد داده، نیا انیکه از م دیآموزش شبکه استفاده گرد

بکار گرفته شده است،  سنجیصحت هاینمونه به عنوان داده

آزمون  ی( براهادهدرصد کل دا 21نمونه ) 80تعداد  نیهمچن

 شبکه در نظر گرفته شد.

 PSOمرحله دوم: آموزش شبکه عصبی توسط الگوريتم 

 گام اول: انتخاب معماری شبکه

انتخاب یک معماری مناسب برای شبکه عصبی تأثیر زیادی بر 

دارد. در این مطالعه از  و تشخیص بندیعملکرد آن در طبقه

( استفاده شده است که MLPرون چند لایه )تصبی پرسپشبکه ع

گره ورودی و لایه آخر شامل یک گره  33لایه اول دارای 

های پنهان و باشد. اما انتخاب مناسب تعداد لایهخروجی می

ای برخوردار ویژه ها از اهمیتهای این لایههمچنین تعداد نورون
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یک و دو لایه  های مختلف بااست. که در این مطالعه از شبکه

نورون نیز برای هر یک  1تا  3پنهان استفاده شده است و تعداد 

های پنهان های لایهها در نظر گرفته شد. برای نورونلایه این از

های تانژانت هایپربولیک و سیگموئید و برای تابع انتقال ،شبکه

. در نتیجه برای انتخاب گردیدتابع انتقال خطی  ،ی آخرلایه

معماری مختلف از  24به بهترین مدل شبکه عصبی،  دستیابی

 .شدشبکه عصبی مورد استفاده قرار گرفته 

گام دوم: انتخاب بردار موقعیت و سرعت اولیه ذرات به صورت 

 تصادفی

-هر ذره دارای دو بردار موقعیت و سرعت می PSOدر الگوریتم 

های گردد. مولفهبروزرسانی میباشد که در هر تکرار آموزش 

-بردار موقعیت هر ذره همان پاسخ بهینه مساله مورد نظر می

های بردار موقعیت هر ذره همان باشد که در این مطالعه مولفه

، PSOباشد. در تکرار نخست الگوریتم های شبکه عصبی میوزن

مقادیر بردارهای سرعت و موقعیت هر ذره به صورت تصادفی 

 گردد.انتخاب می

 دار سرعت هر یک از ذراترسانی بر گام سوم: بروز

، بردار سرعت هر ذره با استفاده از PSOدر هر تکرار الگوریتم 

 گردد.  رسانی می بروز  1رابطه 

 ( 1)رابطه 
  
     

        (          
   )      (         

   )  
viپارامتر وزن اینرسی،  ωشاخصه تکرار،  tکه 

t-1  وxi
t-1   به

-می t-1ام در تکرار  iترتیب بردار سرعت و بردار موقعیت ذره 

-به  c2و  c1هستند و  [0,1]اعداد تصادفی بین  r2و  r1باشند. 

باشند. لازم به ذکر است که ترتیب ضرایب شتاب و شناسایی می

بهترین  xpbestسرعت اولیه ذرات صفر در نظر گرفته شده است. 

بهترین  xgbestموقعیتی است که ذره تاکنون بدست آورده است و 

 اند.دست آوردهموقعیتی است که کل ذرات تاکنون به 

 گام چهارم: بروزرسانی بردار موقعیت هر یک از ذرات.

-برای بروزرسانی بردار موقعیت ذرات استفاده می 2از رابطه 

 گردد.

  
    

      
                                            (  2)رابطه  

 گام پنجم: محاسبه تابع هزینه هر یک از ذرات

هر ذره دارای یک بردار موقعیت و سرعت و  PSOدر الگوریتم 

های بردار طور که بیان گردید مولفهباشد. همانمقدار هزینه می

های شبکه می باشند. حال با موقعیت هر ذره همان وزن

ازای هر الگوی آموزش توان به دن این بردار میمشخص بو

ورودی به شبکه، خروجی شبکه را محاسبه نمود. در شبکه های 

خروجی شبکه با استفاده از رابطه زیر محاسبه می MLPعصبی 

 گردد.

      ∑   
 
     (    ∑    

  
     )           (3)رابطه 

  Yمختلف شبکه، هایهای لایهوزن wکه در رابطه فوق 

تابع انتقال  fپارامترهای ورودی شبکه و  xمقدار خروجی شبکه، 

 باشد.های پنهان شبکه میلایه

پس از مشخص شدن مقدار خروجی شبکه برای هر ذره 

بایست مقدار خطای بین خروجی شبکه و مقدار واقعی را می

محاسبه نمود که در واقع مقدار خطا همان مقدار هزینه برای هر 

RMSEباشد. در این مطالعه جذر میانگین مربع خطا )ذره می
1 )

صورت زیر  عنوان تابع هزینه هر ذره انتخاب شده است و بهبه 

 گردد.تعریف می

     √
 

 
∑

(     )
 

 
                         (4)رابطه    

مقادیر  Y،  الگوهای آموزشتعداد  Nکه در روابط فوق 

 است. واقعیمقادیر  Xبینی و پیش

 مجموعه ذرات. xgbestو  xpbestگام ششم: تعیین مقادیر 

پس از مشخص شدن مقدار هزینه یک ذره در تکرار فعلی 

دست آمده در  های بهالگوریتم، این مقدار با مقدار هزینه

شود و بردار موقعیتی که به تکرارهای قبلی الگوریتم مقایسه می

 xpbestعنوان  ینه حاصل شده است بهازای آن کمترین مقدار هز

گردد. از طرفی با مقایسه مقدار هزینه کلیه آن ذره تعیین می

ذرات از اولین تکرار تا تکرار فعلی الگوریتم، بردار موقعیتی که به 

 xgbestعنوان  شود بهازای آن کمترین مقدار هزینه حاصل می

 گردد.مجموعه ذرات تعیین می

 عیار توقف.گام هفتم: بررسی م

شود. یکی اینکه معیار توقف به دو صورت در نظر گرفته می

تعداد تکرارهای مشخصی برای آموزش توسط الگوریتم در نظر 

-گرفته شده و با رسیدن به آن تکرار، روند آموزش متوقف می

شود و یا اینکه مقداری برای تابع هزینه مشخص شده و با 

شود. حال اگر معیار می رسیدن به آن مقدار، الگوریتم متوقف

ادامه  1بازگشته و روند فوق تا گام  3توقف برآورده نشد به گام 

به عنوان  xgbestکند و اگر معیار توقف برآورده شود مقدار پیدا می

 شود.پاسخ نهایی الگوریتم در نظر گرفته می

 LMمرحله سوم: آموزش شبکه عصبی با استفاده از الگوريتم 

 های اولیه شبکهوزنگام اول: تعیین 

دست در مرحله قبل به  PSOپاسخ نهایی که توسط الگوریتم 

 شود.های اولیه شبکه درنظر گرفته میعنوان وزنآمد به 

 گام دوم: محاسبه تابع هزینه
                                                                                             
1  . Root Mean Square Error 
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MSEمنظور محاسبه خطای شبکه از میانگین مربع خطا )به 
1 )

 گردد.صورت زیر تعریف میاستفاده شد که به 

  
 

 
∑ (     )

  
(                                   1)رابطه    

                                                                              
  

مقدار خطا یا همان تابع هزینه شبکه  Eکه در رابطه فوق 

 به ترتیب مقدار خروجی شبکه و مقدار واقعی  Xو  Yباشد می

 باشند.می

 LMهای شبکه با استفاده از الگوریتم گام سوم: بروزرسانی وزن

-های شبکه میدر واقع آموزش شبکه عصبی همان تنظیم وزن

ای تنظیم گونه ها بهبایست وزنباشد که برای این منظور می

های حداقل شود. تنظیم وزن 1گردند که مقدار خطای رابطه 

 گیرد.شبکه با استفاده از رابطه زیر صورت می

     
  

  
(                                                1)رابطه 

                                                                               
مشتق  ∂E/∂Wپارامتر نرخ یادگیری و  ηدر رابطه فوق 

 است.  wبرحسب وزن  Eجزئی تابع 

قیق و پرکاربرد که به صورت های دیکی از الگوریتم

-های شبکه مورد استفاده قرار میمنظور تنظیم وزن گسترده به

باشد. در این مطالعه نیز از این الگوریتم می LMگیرد الگوریتم 

 جهت آموزش شبکه عصبی استفاده گردیده است. 

 گام چهارم: بررسی معیار توقف

 به 3دست آمده در گام  های بهاگر معیار توقف برآورده شد وزن

شود و اگر معیار عنوان پاسخ نهایی الگوریتم در نظر گرفته می

ادامه  4بازگشته و روند فوق تا گام  2توقف برآورده نشود به گام 

 کند.پیدا می

 هامرحله چهارم: پس پردازش داده

 های آزمونگام اول: بررسی عملکرد شبکه با داده

-هایی شبکه، عملکرد آن در طبقهدست آمدن پاسخ نپس از به 

در شود. های آزمون مورد ارزیابی قرار داده میبندی توسط داده

پیشنهادی از دو شاخص  این تحقیق جهت ارزیابی دقت مدل

CCآماری، ضریب همبستگی 
 استفاده شده است. RMSE و  2

 

   
∑ (    ̅)(    ̅)
 
   

√∑ (    ̅)
 (    ̅)

  
   

               (           1)رابطه 

                                                                              

      √ 
 
∑ (     )

  
(                        8)رابطه    

                                                                                             
1  . Mean Square Error 

2. Correlation Coefficient 

                                                                               
بینی و مقادیر پیش Yiها ، تعداد داده Nکه در روابط فوق 

Xi گیری شده است.مقادیر اندازه X  وY  به ترتیب میانگین

 بینی شده است.گیری شده و پیشهای اندازهداده

 گام دوم: ارائه مدلی مناسب و مطمئن

بندی، طبقه پس از اطمینان از عملکرد سامانه پیشنهادی در 

عنوان ابزاری مناسب برای تشخیص بیماری توان از آن به می

 برگ درخت سیب استفاده نمود.

 نتايج و بحث

 سازیسامانه پیشنهادی، آمادهاولین مرحله برای استفاده از 

صورت که در بخش قبل به  باشدمی گیری شدهاندازههای داده

معماری شبکه عصبی ی بعدی انتخاب . مرحلهکامل ارائه گردید

 24باشد، برای دستیابی به بهترین مدل شبکه عصبی، می

پس  .گرفتمعماری مختلف از شبکه عصبی مورد استفاده قرار 

بایست شبکه مورد نظر با از انتخاب معماری شبکه عصبی می

-وزن اولیه مقادیر تا شود موزش دادهآ PSOاستفاده از الگوریتم 

بایست پارامترهای ر ابتدا مید د.یندست آه های شبکه ب

که در این تحقیق این پارامترها  شودانتخاب  PSOالگوریتم 

 انتخاب گردیدند.  1 مطابق با جدول

 
ازدحام  سازینهيبه تميمختلف الگور یپارامترها .3جدول 

 ذرات

 مقدار پارامتر

 300 تعداد تکرار

 100 تعداد ذرات

 2  (C1) ضریب شتاب

 2 (C2)ضریب شناسایی 

 33/0  (maxω)وزن اینرسی نهایی

 2/0  (minω) وزن اینرسی اولیه

 

 100د شود تعدامشاهده می فوق طور که در جدولهمان

در نظر گرفته شده است، که هر ذره  PSOذره برای الگوریتم 

بردار موقعیت هر  .باشددارای یک بردار موقعیت و سرعت می

 برای شبکه طور مثالبه  باشد کههای شبکه عصبی میوزن ،ذره

بعد  118بردار موقعیت هر ذره دارای  ،33-3-3-1 با معماری

صورت تصادفی باشد که این مقادیر در ابتدا )نقطه شروع( بهمی

های ورودی از طریق لایه اول وارد شبکه گردند. دادهانتخاب می

 شبکه خروجی ،های مختلف شبکهو پس از عبور از لایه شده

مقدار همچنین ود. حال با داشتن خروجی شبکه و شحاصل می

-( محاسبه میRMSEمقدار خطا ) شده،گیری اندازهخروجی 

آید دست میه ذرات ب xgbest و xpbestشود. پس از محاسبه خطا، 
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( 2( و )1که با مشخص شدن این مقادیر و با استفاده از روابط )

و  شودمی نیروزرساب هر ذره مقادیر بردار سرعت و بردار مکان

پس از گردد. کند تا معیار توقف حاصل این روند ادامه پیدا می

( xgbestهای شبکه که همان بردار موقعیت )طی مراحل فوق وزن

-ی بعدی میدر مرحلهگردد. حاصل می باشدبهترین ذره می

آموزش داد و  LMبایست شبکه عصبی را با استفاده از الگوریتم 

دست آمده و  هب PSOهای اولیه توسط الگوریتم چون وزن

نزدیک به جواب بهینه است شبکه طی تکرارهای کمی به جواب 

شود. های نهایی حاصل میبهینه سراسری رسیده و مقادیر وزن

ی پایانی پس از اینکه آموزش شبکه عصبی حال در مرحله

ی بندطبقه عملکرد آن در های آموزش به اتمام رسیدتوسط داده

 ارزیابیهای آزمون مورد توسط داده بیماری برگ درخت سیب

 گیرد.قرار می

معماری مختلف  24معماری برتر از  10، 2در جدول 

آموزش داده  LM-PSO ترکیبی که توسط الگوریتم شبکه عصبی

. ستون دوم مربوط به معماری شبکه ارائه شده استشده است 

مربوط به  33-3-1-1باشد که برای مثال معماری عصبی می

باشد و همچنین دارای خروجی می 1ورودی و  33ای با شبکه

نورون و لایه  3دو لایه پنهان است که لایه پنهان اول دارای 

باشد. ستون سوم جدول مربوط به نورون می 1پنهان دوم دارای 

عنوان  های مختلف شبکه است بههای لایهنورون تابع انتقال

که  است به این معنی purelin -tansig- tansigعبارت مثال

های لایه پنهان اول و دوم دارای تابع انتقال تانژانت نورون

باشند و همچنین تابع انتقال نورون لایه آخر از سیگموئید می

ستون چهارم جدول، مربوط به تعداد تکرارهای  نوع خطی است.

های باشد و ستونبرای آموزش شبکه عصبی می LMالگوریتم 

جم و ششم ضریب همبستگی و جذر میانگین مربعات خطای پن

های هفتم و ستون .دهدهای آموزش را نشان میمربوط به داده

هشتم مربوط به ضریب همبستگی و جذر میانگین مربعات 

 های آزمون است.دادهی خطا

 
 های آماری شبکه های مختلف.. شاخص2جدول

 داده های آزمون داده های آموزش تکرار هاتابع انتقال لایه معماری شبکه ردیف
CC RMSE  CC RMSE  

1 1-3-3-33 tansig-tansig-purelin 140 333/0 032/0 332/0 033/0 

2 1-1-4-33 sig-sig-purelin 180 331/0 082/0 381/0 134/0 

3 1-3-33 sig-purelin 200 381/0 131/0 384/0 141/0 

4 1-4-33 sig-purelin 130 382/0 143/0 382/0 11/0 

1 1-3-33 tansig-purelin 100 381/0 138/0 382/0 112/0 

1 1-4-33 tansig-purelin 10 384/0 143/0 382/0 114/0 

1 1-1-33 sig-purelin 330 331/0 018/0 381/0 111/0 

8 1-4-3-33 sig-purelin 200 383/0 143/0 38/0 111/0 

3 1-3-4-33 tansig-tansig-purelin 80 33/0 112/0 313/0 111/0 

10 1-1-33 tansig-purelin 200 331/0 083/0 311/0 112/0 
 

های مختلف توسط الگوریتم ترکیبی پس از آموزش شبکه

-1و مقایسه نتایج آنها، مشاهده شد که شبکه عصبی با معماری 

های پنهان و در لایه سیگموئیدتانژانت  با تابع انتقال 3-3-33

ها تابع انتقال خطی در لایه خروجی، نسبت به دیگر شبکه

 تری دارد. عملکرد مناسب

آموزش رود با پیشمیهمانطور که قبلا ذکر گردید انتظار 

، آموزش شبکه توسط PSOشبکه عصبی توسط الگوریتم 

مطابق آنچه که در با تکرارهای کمی صورت گیرد.  LMالگوریتم 

، PSO تمیالگور یتکرار برا 300تعداد  شودیمشاهده م 1جدول 

در نظر گرفته شد  یعصب یهاشبکه هایدست آوردن وزنه در ب

 یتکرارها ی( در طRMSEخطا ) ریمقاد دهندهنشان 1که شکل 

طور همان نی. همچنباشدیم یشبکه عصب نیبهتر یمختلف برا

 یتکرار برا 140 تعداد شود،یمشاهده م 2که در جدول 

شبکه در نظر  نیبهتر هایدست آوردن وزنه در ب LM تمیالگور

 ی( در طRMSEخطا ) ریمقاد 1گرفته شد که در شکل 

 مختلف ارائه شده است. یتکرارها
 

 
-PSOطی تکرارهای مختلف الگوريتم  (RMSE)مقادير خطای شبکه .2شکل 

LM 
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میزان توانایی شبکه عصبی آموزش یافته  3در جدول 

های در تشخیص بیماری PSO-LMتوسط الگوریتم ترکیبی 

درخت سیب مورد ارزیابی قرار گرفته است. همچنین در این 

رگرسیون بردار  هایدر مقایسه با مدلجدول عملکرد این مدل 

SVRپشتیبان)
RBF)با تابع کرنل پایه شعاعی  (1

و تابع کرنل ( 2

در ها همین دادهکه توسط  ANN مدل و 3ایچندجمله

ه ای جداگانه برای تشخیص بیماری درخت سیب بکار برد مطالعه

 همان. (Omrani et al., 2014) مورد ارزیابی قرار گرفت اندشده
                                                                                             
1. Support Vector Regression  

2. Radial basis function 

3. polynomial 

های برگی مورد که در مطالب پیشین بیان شد تعداد نمونهطور 

ها آلوده به  عدد از این برگ 110که عدد بود  320بررسی 

 18عدد آلوده به بیماری لکه سیاه سیب و  32بیماری آلترناریا، 

مشاهده  3عدد آلوده به آفت مینوز بودند. اعدادی که در جدول 

کند که هر بیان می باشد وشود مربوط به همین ارقام میمی

درستی  های بیماری را بهمدل توانسته است چه تعداد از نمونه

عنوان نمونه مدل شبکه عصبی ترکیبی . به تشخیص دهد

نمونه مربوط به بیماری آلترناریا تعداد  110توانسته است از 

نمونه را به اشتباه به  1درستی تشخیص دهد و  نمونه را به 113

 که سیاه تشخیص دهد.عنوان بیماری ل

 
 

 مختلف هایحاصل از مدل اغتشاش سي. ماتر1جدول 

 واقعی
ANN (PSO-LM) 

 درصد صحیح مجموع 4 3 2 1 0

1 0 113 1 0 0 110 33 

2 0 1 31 0 0 32 33 

3 0 0 1 11 0 18 33 

 - 320 0 11 33 110 0 مجموع
 

 واقعی
SVR(RBF) 

 درصد صحیح مجموع 4 3 2 1 0

1 0 113 1 0 0 110 33 

2 0 0 32 0 0 32 100 

3 0 0 0 18 0 18 100 

 - 320 0 18 33 113 0 مجموع
 

 واقعی
SVR(poly) 

 درصد صحیح مجموع 4 3 2 1 0

1 2 143 3 0 0 110 33 

2 0 42 10 0 0 32 14 

3 2 0 23 18 0 18 11 

 - 320 0 18 82 131 2 مجموع
 

 واقعی
ANN 

 درصد صحیح مجموع 4 3 2 1 0

1 44 83 33 0 0 110 12 

2 0 22 10 20 0 32 14 

3 0 0 11 44 13 18 11 

 - 320 13 14 34 101 44 مجموع

 

شود مدل طور که در جدول فوق مشاهده میهمان

دارای  ANNو  SVR-polyپیشنهادی در مقایسه با دو مدل 

عملکرد  SVR-RBFعملکرد بهتری است و در مقایسه با مدل 

 تقریبا مشابهی دارد.

Rهای ضریب تشخیص )شاخص 4در جدول  نیهمچن
24 )

، SVR-RBF هایو مدل یشنهادیمربوط به مدل پ RMSEو 
                                                                                             
4. Coefficient of Determination 
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SVR-poly  وANN قرار گرفته است. سهیمورد مقا 
 

 های مختلفهای آماری مدل. شاخص9جدول

 مدل
 داده های آزمون داده های آموزش

RMSE R
2 RMSE R

2 
ANN (PSO-

LM) 
032/0 381/0 033/0 381/0 

SVR-RBF 13/0 381/0 2/0 313/0 

SVR-Poly 33/0 883/0 42/0 814/0 

ANN 11/0 828/0 13/0 823/0 

 

Rشاخص  شودیدر جدول فوق مشاهده م
مدل  2

 نیکه ا باشدیم 381/0آزمون برابر  هایداده یبرا یشنهادیپ

R ریمقدار از مقاد
 شتریب گرید هایمدلبدست آمده از  2

 یبرا یشنهادیمدل پ  RMSEشاخص  نیهمچن .باشد یم

با  سهیمقدار در مقا نیاست که ا 033/0آزمون برابر  های داده

گفت که  توانیم جهیدر نتباشد. می کمتر هامدل ریسامقادیر 

 در هامدل رینسبت به سا تریعملکرد مناسب یشنهادیمدل پ

 دارد. بیبرگ درخت س یمارینوع ب صتشخی

 گيری کلینتيجه
ترین های اخیر همواره ایران یکی از بزرگاز آنجائیکه در سال

باشد، تشخیص و کشورهای تولید کننده سیب در جهان می

های درخت سیب از اهمیت بالایی جلوگیری از تشدید بیماری

وردار است. در این راستا، در  تحقیق حاضر یک سامانه برخ

جدید متشکل از روش پردازش تصویر و مدل ترکیبی شبکه 

های شایع برگ درخت سیب به عصبی برای تشخیص بیماری

های لکه سیاه سیب، آلترناریا وآفت مینوز توسعه داده شد. به نام

بندی، در این سامانه از منظور استفاده از یک مدل دقیق طبقه

مدل ترکیبی شبکه عصبی استفاده گردید که در این مدل برای 

استفاده  PSO-LMآموزش شبکه عصبی از الگوریتم ترکیبی 

های اولیه ، وزنANNشد. از آنجائیکه در اولین مرحله آموزش 

شوند این امکان وجود دارد صورت تصادفی انتخاب میشبکه به 

از پاسخ بهینه دور باشند، شبکه با سرعت  هاکه اگر این وزن

کمتری به همگرایی برسد یا اینکه در مسیر آموزش در دام 

منظور رفع به  های محلی قرار گیرد، که در این مطالعهحداقل

دست و به  ANNآموزش برای پیش PSOاین مشکل از الگوریتم 

 های اولیه شبکه استفاده گردید.آوردن وزن

 PSO-LMکه استفاده از الگوریتم ترکیبی  نتایج نشان داد

شود تا شبکه با در آموزش شبکه بسیار مفید است زیرا سبب می

تعداد تکرار کمی به پاسخ بهینه سراسری دست یابد. همچنین 

های هوش مصنوعی مقایسه نتایج این مدل ترکیبی با سایر مدل

در تشخیص بیماری نشان داد که مدل ترکیبی شبکه عصبی 

R =381/0های اس شاخصبراس
بدست  RMSE =033/0و  2

بندی های طبقههای آزمون نسبت به دیگر مدلآمده برای داده

 از دقت بالاتری برخوردار است.

دست آمده از این تحقیق نهایت براساس نتایج به  در

عنوان یک  توان بهتوان بیان کرد که سامانه پیشنهادی را می می

 تر را بهابزار دقیق، کارآمد، قابل دسترس و با کاربری آسان

های برگ درخت سیب در هنگام بیماریمنظور تشخیص به

های کشور استفاده کرد تا نه تنها جایگاه ایران در تولیدات  باغ

سیب در جهان حفظ شود  بلکه با کاهش خسارات ناشی از 

 بخشید. بیماری، این جایگاه را حتی ارتقا
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