
 

Design and Development of an Intelligent Golden Raisin Grading System Based 

on a Deep Convolutional Neural Network  

 
H. Mirkhorasani1, M. Abbasgholipour1*, B. Mohammadi Alasti1 

1- Department of Bio-System Mechanical Engineering, Bon.C., Islamic Azad University, Bonab, Iran 
(*- Corresponding Author Email: mahdiabbasgholipour@iau.ac.ir) 
https://doi.org/10.22067/jam.2026.97133.1458 

 

Introduction 

The qualitative grading of raisins, as an important agricultural commodity, plays a critical role in determining 
market value, pricing strategies, and competitiveness in both domestic and international markets. Conventional 
intelligent grading approaches have largely relied on manual feature extraction and complex image 
preprocessing techniques, which substantially increase computational cost and system complexity. 
Consequently, there is an increasing demand for automated, accurate, and non-destructive grading methods 
based on deep learning technologies, particularly for golden Sultana raisins. 

The primary objective of this study is to develop a deep convolutional neural network (DCNN) capable of 
grading and evaluating golden Sultana raisins without requiring explicit image preprocessing, while 
simultaneously reducing processing time and computational overhead. Unlike previous studies that mainly 
focused on computational limitations or restricted classification schemes, the proposed model automatically 
extracts discriminative visual features; including texture, shape, and colour to accurately assess raisin quality and 
size under varying imaging conditions. This capability enhances robustness against variations in illumination, 
imaging angle, and background, thereby eliminating the need for complex preprocessing pipelines or manual 
parameter tuning. 

Materials and Methods 

In this study, a dedicated deep convolutional neural network, referred to as Raisin_DCNN, was specifically 
designed for grading golden Sultana raisin grains. The dataset consisted of 3,320 images representing four 
distinct quality grades. All images were acquired using a flatbed scanner under controlled lighting conditions to 
ensure consistency and uniform image quality. 

To increase dataset diversity and reduce the risk of overfitting, data augmentation techniques were applied. 
These techniques included random horizontal and vertical flipping, cropping, shifting, zooming, and rotation. 
Notably, the proposed model was trained directly on the augmented images without applying complex 
preprocessing operations or manual feature extraction methods. 

The Raisin_DCNN architecture was purpose-built to effectively extract visual features from each raisin. It 
comprises multiple convolutional layers with small kernel sizes, followed by MaxPooling layers for spatial 
dimensionality reduction, and fully connected layers at the final stage. ReLU activation functions were employed 
to facilitate the learning of nonlinear feature representations, while a Softmax function was used in the output 
layer to perform four-class classification. The architecture was carefully optimised to achieve an appropriate 
balance between classification accuracy and computational efficiency. 

The dataset was divided into training, validation, and test subsets. Network training was performed using the 
Adam optimisation algorithm in conjunction with the categorical cross-entropy loss function. Learning rate 
scheduling and early stopping strategies were implemented to improve convergence and prevent overfitting. 
Hyperparameter tuning was conducted through iterative experimentation based on validation performance. 

For comprehensive performance evaluation, the proposed Raisin_DCNN model was compared with transfer 
learning approaches based on pre-trained InceptionV3 and InceptionResNetV2 architectures, as well as classical 
machine learning methods employing histogram-oriented gradients (HOG) and scale invariant feature transform 
(SIFT) feature extraction combined with support vector machine (SVM), k-nearest neighbours (KNN), and 
logistic regression (LR) classifiers. 

Results and Discussion 

Model performance was assessed using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. Experimental 
results demonstrated that the Raisin_DCNN model achieved an overall classification accuracy of 96%, 
outperforming both the transfer learning models and classical feature-based approaches. This superior 
performance highlights the effectiveness of the proposed network in automatically learning discriminative 
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features directly from images of raisins. Furthermore, the elimination of complex preprocessing stages 
significantly reduced computational cost, thereby improving system efficiency and practical applicability. 

Conclusion 

The results of this study confirm that a dedicated deep convolutional neural network can provide an accurate, 
robust, and reliable solution for the automatic grading of golden Sultana raisins. The proposed Raisin_DCNN 
model demonstrates strong potential for real-world deployment in industrial grading systems and offers an 
effective approach for enhancing quality control processes in agricultural product inspection. 
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 چکیده 

مبتنییی بییر شییبیه   ییبی ، تیزآبی طلایی هدف اصلی، توسعه یک روش هوشمند، غیرمخرب و دقیق برای ارزیابی کیفی کشمش  تحقیق حاضردر  
منظور آمییوزش و ارزیییابی ها است. بهپردازش پیچیده ت ویر و استخراج دستی ویژگیبدون نیاز به پیش و  Raisin_DCNNبا  نوان  کانولوشن  میق

مییدپ  .آوری شییدهای کشییمش در ا،ییار سییی  کیفییی مختلیی   میی ت ییویر از دانییه ۳۳20ای شییام  دادهمییدپ پیشیین،ادی، مهمو ییه
های کشمش های ب ری دانهطور خاص برای استخراج ویژگییک شبیه   بی کانولوشن  میق اخت اصی است که به  Raisin_DCNNپیشن،ادی

بنییدی کشییمش در ه اییین شییبیه،بندی ا،ارکلاسه استفاده شیید. برای طبقه  سازتواب  فعاپو  اندین لایه کانولوشن    ازاین شبیه  در  طراحی شده است.  
را  متغیییر های ت ویری در شییرایت ت ییویربرداریبا زمان پردازش کمتر با تییه بر استخراج خودکار ویژگی  و   پردازشتیزآبی طلایی را بدون نیاز به پیش

و  InceptionResNetV2 و  InceptionV3 دیده مبتنی بر یادگیری انتقالی شییام آموزشدهد.  ملیرد مدپ پیشن،ادی با دو مدپ از پیشمی  انهام
 ،(SVMماشییین بییردار پشییتیبان   هایکننییدهیبندو طبقه  SIFT و  HOG هییایهمچنین اندین الگوریتم کلاسیک یادگیری ماشین مبتنی بر ویژگی

 ها بییا اسییتفاده از معیارهییای دقییت، صییحت، حساسیییت و مقایسه شیید. ارزیییابی مییدپ  (LR   و رگرسیون لهستیک(  K   KNNنزدیک ترین همسایگی  
 F1-scoreانهام گرفت. نتایج نشان داد که مدپ Raisin_DCNN  های یییادگیری ،  ملیردی برتر نسبت به مییدپدرصد ۹۶با دستیابی به دقت کلی
هییای ب ییری آمده، طراحی یک شبیه   بی  میییق اخت اصییی متناسییی بییا ویژگیدستبر اساس نتایج به .دهدهای کلاسیک ارائه میانتقالی و روش

 بندی دارد. های کشمش، نقش مؤثری در افزایش دقت در هدانه

 

 ماشینیادگیری  ،یادگیری انتقالی ،کانولوشن لایه استخراج ویژگی، ارزیابی غیرمخرب، : کلیدی هایواژه

 

    1مقدمه 

اسیت  2ویتیس وینیفراور با نام  لمی شده انگخشک وهیم کشمش
درصد از رطوبت خود را از   ۸0تا    ۷5شدن حدود  خشک  ندیفرآ  یکه ط

 نیی. اشیودیم   یتبید  یاز میواد مغیذ  ظیغلی  یدست داده و به منبعی
 یهانیتامیفروکتوز و گلوکز، و ها،دراتیاز کربوه ی ال یمح وپ منبع

 میزییو من میکلسی م،یهمچیون پتاسی یعیدنمواد م زیو ن K و B گروه
 & Kanellos et al., 2013; Malek Madani د شیویمحسوب م

Soleimani, 2025; Schuster, Wang, Hawkins, & Painter, 

، ۳ملی  متحید  یاساس گزارش سازمان خواربار و کشیاورز  بر.  (2017
سوم صادرات کشمش در  ،ان پیس از  گاهیبا قرار گرفتن در  ا  رانیا

 یدر بیازار  ،یان یم،می یگاهی، از  ا(FAO, 2023  یایو آمر هیترک

 
 گروه م،ندسی میانیک بیوسیستم، واحد بناب، دانشگاه آزاد اسلامی، بناب، ایران  -1
 (Email: mahdiabbasgholipour@iau.ac.irنویسنده مسئوپ:  - *

2- Vitis vinifera 

3- FAO 

کشیمش کیه در   یهامح وپ برخوردار است. تنوع گسترده گونه  نیا
 یهبردرا  یکالا  کیمح وپ را به    نیا  شوند،یمبادله م  یسی   ،ان
کشیمش تیزآبیی   یبنیددر ه  .کرده است   یتبد  تیپراهم  یو اقت اد

 یضیرور  یندیفرآ  ،دانه سلیانی(شده از رقم انگور بییی  فرآوریطلا
کیار بیر   نیاست. ا  یمح وپ صادرات  نیو ارزش ا  تیفیک  نییتع  یبرا

. شیودیانهیام م  نیواختیییماننید انیدازه، رنی  و    ییارهیایاساس مع
را  لی   یمشتر  تیکرده، رضا  نیرا تضم  تیفیاستاندارد، ک  یبنددر ه
 نیا ت،ی. در ن،ادهدیم شیرا افزا یالمللنیب دارانیو ا تماد خر کندیم

مح یوپ  یرقیابت گیاهیو حفیظ  ا  ی ،ان  یدر بازارها  تیامر به موفق
  .(Malek Madani & Soleimani, 2025  کندیم یانیکمک شا
 کیفییت  صیتشخ  یبرا  قیدق  یابیارز  ستمیس  کی  هادیرو، انیاز ا

 برخوردار است ییبالا  تیاز اهم  یلوبنام  یهادانه  ییکشمش و شناسا
در   یسینت  یهیاروش  .دهیدو ضرورت انهام این تحقیق را نشیان می

برخیوردار نبیوده و   یمعمولاً از دقت کیاف  های خشیباردانه  یبندطبقه
 باشیییندیم یفنییی یهایدگییییچیپ یبر هسیییتند و داراغالبیییاً زمیییان
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 Abbasgholipour, Omid, Keyhani, & Mohtasebi, 2011; 

Mollazade, Omid, & Arefi, 2012)یفنیاورهای اخییر . در ساپ 
و  تیییفیکنتییرپ ک یابیییدر ارز یانییدهیطور فزابییه وتریکییام  یینییایب

 & ,Çınar, Koklu است کشمش مورد تو ه قرار گرفته  یبنددر ه

Taşdemir, 2020) .سینهش  یبرا ریمتعدد پردازش ت و یهاروش
و شیی   انیدازهمانند  یهندس یارهایمع نییکشمش و تع  تیفیک  یکم

 & ,Omid, Abbasgolipour, Keyhani د انارائیییه شیییده

Mohtasebi, 2010) .طیوپ  نیرن ، تخم  یها شام  تحلروش نیا
 نیییو تع (Omid, Sharouzi, & Keyhani, 2010) و ابعاد کشمش
 ,.Abbasgholipour et al ناسیالم سیالم بیه  یهانسیبت کشیمش

بیه   ریپیردازش ت یو  یهاکیتین  نیا  یتمام  اگراه  .باشندیم  (2011
مشیتر    یژگییو  کییدر    یامیا همگی  شیوند،یمنهر م  یب،تر  جینتا

 دهند،یبلادرن  را کاهش م  صیتشخ  ییکارا  هاتمیالگور  نیهستند: ا
 یژگیاستخراج و یهاکیو تین ریگسترده ت و پردازششیارا که به پ

  .(Angadi & Hiregoudar, 2016  دارند ازین
 یریادگییدر حیوزه  نینیو یفنیاور  کیی نوان  به  قی م  یریادگی
را  ییهاتیکرده و قابل هادیا یدر  رصه هوش م نو   یانقلاب ن،یماش

 یدسترس بودند. شیبیه   یب  رقاب یغ  نیاز ا  شیفراهم ساخته که پ
 یحیوزه، میدل  نیا  یفناور  نیترشرفتهی نوان پبه(  CNN   1یکانولوشن
 ,Zhu  ها ثابت شیده اسیتداده یبندو طبقه نمایش دادن یمؤثر برا

Li, Li, Wu, & Yue, 2018)ملیرد های   بی کانولوشنی . شبیه 
 ریبیا سیا سیهیدر مقا یآشییار  یایاز خود نشان داده و مزا  یابر سته
 بنیدیو طبقه  صیدر تشیخ  نیماشی  یریادگیی  کیکلاس  یهاتمیالگور
 یدییکل تییمز. (Wang, Shi, Zhang, & Ying, 2017  دنیدار

اسییت کییه از  نیییدر ا های   ییبی کانولوشیینیشییبیه اسییتفاده از
و  کنیدیشبیه اسیتفاده م  میمستق  ی نوان ورودبه  ریت و  یهایس یپ
 یژگییو  یاسیتخراج دسیت  کیتین  ای  ریت و  دهیچیپردازش پ  گونهچیه

  ییو تهم یبردارنمونه اتی مل   یبه دل  ن،یبر ا.  لاوهستین  ازیمورد ن
های شیبیه  ملییرد شیود،یم ممختل  شیبیه انهیا یهاهیکه در لا

ماننیید اییرخش و  هیییاول یها ینسییبت بییه تبیید   ییبی کانولوشیینی
. (Hinton et al., 2012  دهیدینشان م یکمتر تیحساس یی اه اب
و  یبندمیتقسی یطور گسیترده بیرابه  CNN  یمتعدد  یهاپژوهش  در

 Din et al., 2024; Falahat  کار رفتیه اسیتبه ریت او یبندطبقه

Nejad Mahani & Karami, 2023; Fatehi, Bagherpour, & 
Amiri Parian, 2025; Raihen & Akter, 2024; Singla, 

Sarangi, Sahoo, & Singh, 2022)لی و همیاران  نوان مثاپ،. به 
 Liu, Yang, Chen, Yu, & Li, 2022) را  کانولوشن یشبیه   ب

. اییین قیرار دادنید یابیییمیورد ارز یپزشیی ریت ییاو یبنیدقیعه یبیرا
( DCNN   2های   بی کانولوشین  مییقهای   بی از شبیهشبیه

 
1- Convolutional neural networks (CNN) 

2- Deep convolutional neural networks (DCNN) 

زمیان از ییک ت یویر طور همتوانند اندین ویژگی را بیههستند و می
های کانولوشنی، بخش تشخیص ویژگی را ایهیاد استخراج کنند. لایه

پیذیر اسیت. هرایه شیبیه کیه در فرآینید ییادگیری آموزشکنند  می
یابد، اما این تر شود، توانایی یادگیری آن افزایش میتر و پیچیده میق

در نتیهه، . محاسباتی و زمان بیشتر نیاز دارد  افزایش  ملیرد به هزینه
 نوان بیه(  TL   ۳های یادگیری ماشینی مبتنی بر یادگیری انتقالیمدپ

های محاسباتی و زمیان آمیوزش روییردی کارآمد برای کاهش هزینه
اند. با گسترش کاربردهای ییادگیری ماشیین در تو ه قرار گرفتهمورد  
های بزرگ نیز افزایش یافته و این دادههای اخیر، نیاز به مهمو هساپ

های ییادگیری شیده اسیت. از موضوع مو ی پیشرفت اشمگیر روش
های دادههایی کییه بییر روی مهمو ییهمنظییر یییادگیری ماشییین، مییدپ
ییابی بیالایی پییدا انید، توانیایی تعمیمگسترده و متنیوع آمیوزش دیده

تو ،ی های  دید بیا دقیت قابی کنند و قادرند ت اویر را در دامنهمی
 ,Naderi Beniدر تحقیقی نادری بنی و همییاران   .تشخیص دهند

Bagherpour, & Amiri Parian, 2024 ) در روییرد اوپ با استفاده
 و Inception-ResNet-v2 دو الگییوریتم م،ییم از یییادگیری انتقییالی،

ResNet-101  شیده پیشین،ادی و در روییرد دوم یک الگوریتم ب،ینه
ها نشیان داد کیه . نتایج مدپکردندها استفاده  بندی بیماریبرای طبقه

ها گردیید و بیشیترین حذف ت ادفی با ث اصلاح دقت بعضیی میدپ
 . نورون در لایه مخفی حاص  گردید ۶4 ملیرد با 

( بیا اسیتفاده از Yu, Liu, Wu, & He, 2012ییو و همییاران  
ها را بر اسیاس رنی ، ، کشمش(SVM   4روش ماشین بردار پشتیبان

هیا بیا تقسییم کردنید. آنوارو  به ا،ار دسیته  شی  و میزان این
 ۹5های رن  و بافت در ت اویر کشمش، به حدود  کارگیری ویژگیبه

باکس و خهسته نژند  ،یدر تحقیق. بندی دست یافتنددرصد دقت طبقه
 Backes & Khojastehnazhand, 2024)  بییا اسییتفاده از روش

ای بیر اسیاس ترکییی کلاس مختل  کشمش فله  15بینایی ماشین،  
هیای د. از ویژگیکردنیبررسیی  را  های خوب و بد و اوب خشک  دانه

بنییدی اسییتفاده شیید و ب،تییرین ترکیییی بافییت ت ییاویر بییرای طبقه
سیازی های استخراج بافت ت یویر بیا اسیتفاده از روش ب،ینهالگوریتم

 هکننیده مختلی  بیبندیشد. سیه طبقهارزیابی  (  PSO   5ازدحام ذرات
و ( LDA  ۶یماشین بیردار پشیتیبان، تحلیی  تشیخیص خیی  هاینام

سیازی اسیتفاده شیدند. بیرای مدپ( K 7  KNNنزدییترین همسایگی
نتایج نشان داد که ترکیی انیدین روش اسیتخراج ویژگیی بافیت بیا 

بنیدی را بیرای همیه سازی ازدحام ذرات، دقیت طبقهاستفاده از ب،ینه
بخشیید. ب،تییرین نتییایج بییا اسییتفاده از ها ب،بییود میکننییدهبندیطبقه

 
3- Transfer learning (TL) 

4- Support vector machines (SVM) 

5- Particle swarm optimisation (PSO) 

6- Linear discriminant analysis (LDA) 

7- K-Nearest Neighbours (KNN) 
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ترتیی بیا به یتحلی  تشخیص خی ماشین بردار پشتیبان و سازیمدپ
ذکر است که نتایج این . البته قاب دست آمدبه  درصد  ۷۳/۹۹و    ۳۳/۹۹

ای گییزارش شییده اسییت و بنییدی کشییمش فلییهتحقیییق بییرای طبقه
در صورت مهزا تحقیق متفاوتی است.  های کشمش بهبندی دانهطبقه

های ( انهییام داد، دانییهİncekara, 2024پژوهشییی کییه اینچیییارا  
ی کشیمش از مخیزن ییادگیری دادهکشمش بیا اسیتفاده از مهمو یه

کارگیری سییه روش مختلیی  شییبیه   ییبی و بییا بییه UCI ماشییین
بندی شدند. در این میالعه،  ملیرد سیه میدپ شیبیه طبقه م نو ی

 2، شییبیه   ییبی تشییخیص الگییو(CLNN  1  ییبی لایییه رقییابتی
 PRNN )۳ندهدهو نقشییه خودسییازمان  SOM قییرار ارزیییابی ( مییورد

شبیه   بی تشخیص الگیو ب،تیرین  . نتایج نشان داد که مدپگرفت
نسبت به دو روش   ندهدهکه نقشه خودسازمان ملیرد را دارد، در حالی

کند. از سوی دیگر، شبیه   بی لایه رقابتی تر  م  میدیگر ضعی 
تواند شبیه   بی تشخیص الگو ارائه داده و می  ملیردی نزدیک به

های کشیمش بندی دانیه نوان  ایگزینی مناسی برای آن در طبقهبه
 .تیزآبی مورد استفاده قرار گیرد

یک روش  یام     بی کانولوشن  میق شبیهکه با تو ه به این
باشد و کلی برای توسعه یک سیستم هوشمند تشخیص و شناسایی می

لذا طراحی یک شبیه اخت اصی با پارامترها و متغیرهای وییژه، بیرای 
 ؛باشییدمی نییوآوری اصییلی اییین پییژوهش ارزیییابی کیفییی کشییمش،

 (DCNN)   بی کانولوشین  مییق طراحی یک شبیه کهطوریبه

بندی و ارزیابی کشمش تیزآبی طلاییی را بیدون تواند فرآیند در همی
با زمان پردازش و هزینه محاسباتی کمتر انهام   و  پردازشنیاز به پیش

دهد. برخلاف میالعیات قبلیی کیه بیشیتر بیر مسیائ  محاسیباتی ییا 
های محدود تمرکز داشتند، مدپ پیشن،ادی این تحقییق بیا بندیطبقه

های ت ویری ماننید بافیت، شیی  و تییه بر استخراج خودکار ویژگی
ها را حتی در شرایت ت ویربرداری رن ، قادر است کیفیت و اندازه دانه

شیود میدپ طور دقیق تشخیص دهد. ایین ویژگیی با یث میبه  متغیر
زمینه حساسیت کمتری داشته باشد نسبت به تغییرات نور، زاویه و پس
پیردازش ییا تنظیمیات دسیتی ی پیشو دیگر نیازی به مراح  پیچیده

 نباشد. 

های   یبی اسیتفاده از شیبیه  امییان  بررسیهدف این تحقیق،  
بندی انواع کشمش با اسیتفاده برای شناسایی و طبقه کانولوشن  میق

. همچنین، این میالعیه بیه دنبیاپ توسیعه ییک باشدمی  آن  از ت اویر
 بندی هوشمند، غیرمخرب، مسیتق  و کارآمید اسیت کیهسیستم طبقه

 نقش موثری را ایفا نماید.کشمش  بندیدر در هتواند ب
 

 
1- Competitive layer neural network (CLNN) 

2- Pattern recognition artificial neural network (PRNN) 
3- Self-organising map (SOM) 

 هامواد و روش

 های کشمش تیزآبیویر دانهاآوری ت در این میالعه، پس از  م 
، این ت اویر از این نوع کشمش  مختل   در همربوط به ا،ار    طلایی،

 شد. یک میدپخواهند های شبیه   بی وارد مدپ ، نوان ورودیبه

و دو  Raisin_DCNNسیاده بیه نیام    بی کانولوشن  میق شبیه
و  InceptionV3دیییییییییده، یعنییییییییی آموزشمییییییییدپ پیش

InceptionResNetV2 شید. نتیایج خواهید ، برای آزمیایش اسیتفاده
های سینتی ییادگیری ماشیین مقایسیه آمده همچنین با روشدستبه

 .گردیدخواهد 
های برای انهام این پژوهش، ابتدا مهمو ه  امعی از ت اویر دانه

ت،یییه شیید. ت ییاویر  1تیزآبییی طلایییی میییابق بییا  ییدوپ کشییمش 
های کشمش تیزآبی طلایی با ا،ار در یه مختلی  هایی از دانهنمونه

اداره تحقیقیات نشان داده شیده اسیت. طبیق اسیتعلام از    1در شی   
بندی کشمش تیزآبی طلاییی حیداق  در ه  کشاورزی ش،رستان بناب

به دو در ه و حداکثر به ا،ار در یه طبیق اسیتانداردهای صیادراتی، 
شییده در  ییدوپ تو یییه اقت ییادی دارد لییذا بییر اسییاس تعییاری  آورده

، در این تحقییق کشمش تیزآبی طلایی  های مختل در ههای  ویژگی
بنیدی کشیمش تیزآبیی طلاییی  ا،یار در یه از حداکثر تعیداد در ه
 مختل ( استفاده شد.

 

 هاآوری و پردازش اولیه دادهجمع

 ی کشمش تیزآبیی طلایییشدهبندیهای استانداردِ در هاز نمونه
در اداره تحقیقات کشاورزی  دانه سلیانی(شده از رقم انگور بی فرآوری

صیورت ت یادفی دانیه به  ۸۳0   کیلاس(  ش،رستان بناب، از هر در ه
ت ییویر بییرای ایهییاد  ۳۳20انتخییاب شیید؛ در نتیهییه، در مهمییوع 

 یهاهتیک دانیبیا اسیین تک  ریت یاو  نیا  .گردیدداده ت،یه  مهمو ه
 یربرداریشدند. ت و هیاسینر با وضوح بالا ت،   کی  یلهیوسکشمش به

 Scanjet Pro 2500کشمش با استفاده از اسیینر تخیت  یهااز دانه

hp 200 یبا وضوح اسین نیور dpi انهیام  تییب 24 یو  میق رنگی
صیورت کشیمش به در یه  کییدانیه از    24. در هیر مرحلیه،  رفتیپذ

کاغیذ   هییلا  کیشده و با    دهیاسینر ا  یاشهیصفحه ش  یرو  یت ادف
شود که سی س   دیتول  PNGبا فرمت    یریپوشانده شدند تا ت او  سفید

بیا هیدف   یت یادف  یگیذاری ا  نییا  .دییگرد  رهیذخ  انهیدر حافظه را
 یهاو تنیوع دانیه  یعیطب   یو توز  یواقع  یایدن  یوهایسنار  یسازهیشب

 قییدق زیو تما ییشناسا یمسئله ،یت ادف دمانیکشمش انهام شد. ا
 ر،یت یو  ۳۳20از    کییکیرد. هیر    زتریبرانگمنفیرد را ایالش  یهادانه
 هیادیابیه  تییدانیه کشیمش منفیرد اسیت کیه در ن،ا  کیی  انگرینما

 سیی س .منهییر شیید  یییو تحل هیییتهز ی ییام  بییرا یادادهمهمو ییه
مهمو ییه آمییوزش و مهمو ییه  ،رمهمو ییهیداده بییه دو زمهمو ییه
و  ریت یو 2240شید. مهمو یه آمیوزش شیام   میتقسی  یا تبارسنه



 هاي کشاورزي، جلد ؟، شماره ؟، ؟ ؟نشریه ماشين     ؟

 هیایداده  بیود. مهمو یه  ریت یو  10۸0شام     یمهمو ه ا تبارسنه
 متخ  ییندانه کشمش بود کیه    ریت و  120متشی  از    زین  شیآزما

و   یی اراگیمنظور حفظ  به-  اداره تحقیقات کشاورزی ش،رستان بناب
را افشیا نیردنید. ها بندی آندر ه  -مدپ  طرفانهیب  یابیاز ارز  نانیاطم
 قییی م یریادگییی یهامییدپ یابیییارز یبییرا یشیییمهمو ییه آزما نیییا

میورد ماشیین  یریادگهای دیگیر ییمدپ وشده در این تحقیق طراحی
 2کشمش در  دوپ    یهادادهاستفاده قرار گرفت. شرح  ام  مهمو ه

به   شبیه   بی م نو ی  تمیالگورکه  با تو ه به این  .ارائه شده است

بیا اسیتفاده از  ریت یاو هییکل  دارد، لذا  ازیبا ابعاد ثابت ن  یورود  ریت او
بیرش داده و   یسی یپ  512×    512بیه ابعیاد    پایتون  افزارنرمکدی در  

های کشیمش قیدر انیدازه ت یویر دانیههراه  اندازه داده شیدند.  رییتغ
تر انتخاب شود کیفیت ت ویر بیشیتر شیده و دقیت شناسیایی و بزرگ
بندی آن ب،تر انهام خواهد گرفیت امیا زمیان پیردازش افیزایش در ه

با تو ه به تحقیقات مشیابه خواهد یافت لذا حالت ب،ینه اندازه ت ویر،  
 انتخاب گردید. یس یپ 512×  512ابعاد ، به گذشته

 

 کشمش تیزآبی طلایی  های مختل در ههای ویژگی -1جدول 
Table 1- Golden raisin grading 

 درجه 
Grade 

 رنگ 
Colour 

 اندازه
Size 

 شکل و بافت
Shape & Texture 

   الی(   1در ه 
 Excellent ) 

 طلایی روشن و یینواخت 
Bright and 

uniform golden 

 بزرگ و ییسان 
Large and 

uniform 

 بافت یینواخت شی  منظم و 
Regular shape and 

uniform texture 

  متوست(  2در ه 
 Premium) 

  زئی  لیهطلایی با 
Golden with slight 

spotting 

 متوست تا نسبتاً بزرگ 
Medium to 

relatively large 

 نسبتاً منظم با بافت متعادپ
Relatively regular with 

balanced texture 

  استاندارد(  ۳در ه 
 Standard) 

 دار تر یا لیهطلایی تیره
Darker golden or 

spotted 

 اندازه متوست 
Medium size 

 تر تر و بافت خشکشی  نامنظم
Irregular shape and 

drier texture 

  ضعی (  4در ه 
  Low Grade ) 

 رن  ناهماهن  و تیره 
Inconsistent and 

dark color 

 ریز و کواک 
Small and tiny 

 شی  نامنظم و بافت نامیلوب
Irregular shape and 

undesirable texture 
 

 های آموزش، ا تبارسنهی و آزمایش برای ا،ار در ه از کشمش تیزآبی طلایی توزی  داده -۲جدول 
Table 2- The distribution of the training, validation, and test datasets  

for the four grades of golden raisins 

 کشمش   درجه

Raisin grade 
آموزش تعداد  ها

Training samples 

ی اعتبارسنج تعداد  

Validation samples 
آزمون  تعداد  

Test samples 
 Grade 1 ) 560 270 30   1در ه 
 Grade 2 ) 560 270 30   2در ه 
 Grade 3 ) 560 270 30   ۳در ه 
 Grade 4 ) 560 270 30   4در ه 

 Sum) 2240 1080 120مهموع  

 
ها، ابتدا تعداد ت اویر با اسیتفاده از دادهاولیه  ی پردازش  در مرحله

گسیترش یافیت. در ایین فراینید،   ،هاهای افزایش م نو ی دادهروش
ای آماده و س س تغیییر انیدازه داده صورت دستهی ت اویر بهمهمو ه

ها و  لوگیری شدند. هدف از افزایش داده، ایهاد تنوع بیشتر در نمونه
ای از تبدیلات ت یادفی برازش بود. برای این منظور، مهمو هاز بیش

نمیایی و ایرخش بیر هیر  ایی، بزرگسازی، برش،  ابیهمانند وارونه
تری گسیترده  ت ویر ا ماپ شد. این تبدیلات مدپ را در معرض طی 

های خیاص دهید و احتمیاپ حفیظ نمونیهاز تغییرات ظاهری قرار می
پیس از انهیام  ملییات افیزایش داده،   .دهدتوست مدپ را کاهش می

دهی شییدند. های میینظم سییازمانت ییاویر تولیدشییده در قالییی دسییته
زمیان انیدین ت یویر را فیراهم سیازی، امییان پیردازش همایدسته
کند که با ث افیزایش کیارایی آمیوزش و میدیریت ب،تیر حافظیه می
ی داده در حافظیهزیرا نییازی بیه بارگیذاری تمیام مهمو یه،  شودمی

ی تمام ت اویر در هر در ادامه، اندازه  .باره نیستصورت یکسیستم به
ی پییس  تغیییر داده شید. همچنیین در مرحلیه 512 × 512دسته به 
قیرار [  0-255]  یها کیه در ابتیدا در بیازهسازی، مقادیر پییس نرماپ

بنیدی شیدند تیا شیرایت بیرای مقیاس [0-1]ی داشتند، بیه محیدوده
 .آموزش پایدار و کارآمد مدپ فراهم شود



 ؟      ...

 

 
 ( Grade 4  4در ه  (   Grade 3  ۳در ه  ( Grade 2  2در ه  ( Grade 1  1در ه 

 های کشمش تیزآبی طلایی با ا،ار در ه مختل  هایی از دانه نمونه   -1شکل 
Fig. 1. Samples of golden raisins in four different grades 

 Raisin_DCNNمدل پیشنهادی 
 دیمدپ  د  کی،  طلایی  کشمش تیزآبی  یهادانه  یبندطبقه  یبرا
 Raisin_DCNN  کانولوشین  مییق بیا نیام  یبر شبیه   یب  یمبتن
پیژوهش،   نیدر ا.  نشان داده شده است  2شد که در شی     یسازادهیپ

 نوان بیه  یسی یپ  512×    512کشمش با ابعاد ثابت    یهادانه  ریت او
 یبنییدشییدند. مییدپ طبقه داده Raisin_DCNNبییه مییدپ  یورود
از   یرییگو ب،ره  تونیپیا  یسیینوامهبا اسیتفاده از زبیان برن  ی،شن،ادیپ

 تیدر محی  TensorFlowبیر بسیتر    Keras  قی م  یریادگیکتابخانه  
Colab Google  ی معمیییییارسیییییاختار  .داده شیییییدتوسیییییعه

 نییینشییان داده شییده اسییت. ا ۳در  ییدوپ   Raisin_DCNNمییدپ
و دو بلو  کاملاً  Conv. Blocks شام  ده بلو  کانولوشن یمعمار
 نی ز اولی. هیر بلیو  کانولوشین  بیهباشدیم F.C. Blocks 1مت  

 کیی، 2یادسیته  یسیازنرماپ  هیلا  کیکانولوشن،    هیلا  کیبلو ( از  
 Maxpoolingی  حیداکثر   ییتهم  هیلا  کیو    Relu  یسازفعاپ  هیلا

ییک کانولوشن،    هیلایک  شام     فقت  ،بلو   نیشده است. اول   یتشی
 .اسییت Reluی سییازفعاپیییک لایییه و  یادسییته یسییازنرماپلایییه 

ایین صیورت کانولوشن بیه    یهادر بلو   ها( کرن   لترهایف  ییربندیپ
 یهیابلو در  5×  5 با ابعیاد لتریف دد  1۶دو بلو  اوپ  است که در

پنهم و ششم   یهابلو در    ۳×    ۳  با ابعاد  لتریف دد    ۳2سوم و ا،ارم  
 یدد   12۸هفیتم و هشیتم    یهابلو در    ۳×    ۳  با ابعاد  لتریف دد    ۶4
 با ابعیاد لتریف دد  1۹2ن،م و دهم  یهابلو و در  ۳×  ۳ با ابعاد  لتریف
 نیتوسیت اولی  میذکورکه مدپ    یهایژگیواستفاده شده است.    ۳×    ۳

 ابعیاد  قابی  مشیاهده اسیت.  ۳در شیی   ،  یادگرفتیهبلو  کانولوشین  
 یک میاتریس هب یحداکثر  یتهم هیبا استفاده از لا  هایژگیوماتریس  

 دشدهیتول  یهایژگیو  ییترک  یریادگی  یکاهش بعد داده شد. برا  2×2
 F.C. Block کاملاً مت ی  یهااز بلو  ،یکانولوشن یهاهیتوست لا

 1۹2بیا  کاملاً مت   هیلا کیشام   F.C. Block نیاستفاده شد. اول
ی سیازفعاپ  هییلا  کیی،  (BN)ی  ادسته  یسازنرماپ  هیلا  کینورون،  
ReLu  حذف هیلا کیو Dropout  نیاست. آخیر F.C. Block زیین 
ی هیانورون  متناظر با تعداد کلاس  4با    کاملاً مت    هیلا  کیشام   

 
1- Fully Connected 
2- Batch Normalisation 

تییاب   کیی( و خرو یی یعنیی ا،یار در یه کشییمش تیزآبیی طلاییی
 .باشیدیاحتماپ م  یبه توز ورودی  یتبد یبرا  Softmaxیسازفعاپ
 ReLu  یسیازاز تیاب  فعاپ  Raisin_DCNN  یمعمار  ساختار  ک   در

 ناپدیدمسئله  ،یمثبت ورود ریتاب  با حفظ مقاد  نیاستفاده شده است. ا
 .دیینمایو به آموزش مؤثر مدپ کمیک م کندیرا ح  م  انیشدن گراد

کانولوشن گنهانده شد و مدپ  یهادر بلو  یادسته یسازنرماپ هیلا
 توانیدیم یادسیته یسیازنرماپ کیآموزش داده شد. تین  ۳دوره  50  با
آمیوزش   نیدیرا کاهش داده و فرآ  یداخل  یکمی  یرهایمتغ  یریرپذییتغ

 ,Alom, Hasan  خشییدبب  یرا تسییر قییی م ی  ییب یهاشییبیه

Yakopcic, Taha, & Asari, 2020) هییلا کیی ش،یآزمیا نیدر ا 
 ReLu یسیازفعاپ هییکانولوشین و لا هیلا نیب یادسته یسازنرماپ

 یبییتقر یبیکه ترک Dropout حذف هیلا یریکارگبه با .قرار داده شد
از بیروز  توانیم دهد،یرا ارائه م یمتعدد شبیه   ب یهاییربندیاز پ
 & ,Vidyarthi, Singh, Xiao  کیرد یری لیوگ بیرازششیب دهیپد

Tiwari, 2021). ثابت نگیه  5/0 یبر رو 4پژوهش، نرخ حذف نیدر ا
 (lr  5یریادگیییبییا نییرخ  Adam سییازنهیب،  تمیالگییوراز  .داشییته شیید

 نیبیه ب،تیر  یابیمنظور دسیتپارامترهیا بیه  نی. ااستفاده شد  0000۳/0
. نحیوه شیدند میزودهنگام تنظی ییاز همگرا  یری ملیرد مدپ و  لوگ
سیازی و پارامترهیای شیبیه، ها و نیوع توابی  فعاپانتخاب تعداد لایه
کار رفتیه در تحقیقیات مشیابه و هها و نوع تواب  بیبراساس تعداد لایه

 مقدار پارامترها به روش سعی و خیا انتخاب گردید. 
و  Kی ماشین بردار پشیتیبان، نزدییتیرین همسیایگی  هاتمیالگور

در   نیماشی  یریادگی ییهیاتمیالگور  نیترجیاز را  ۶رگرسیون لهستیک
در ادامیه ایین   ،اسیاس  نیی. بیر اشوندیمحسوب م  اهداده  یبندطبقه

 هیایتمیبیا الگور  Raisin_DCNNی  شن،ادی ملیرد مدپ پتحقیق،  
 یبیر رو  هیاشیآزما  هییکل  .شد  خواهد  سهیمقامذکور    نیماش  یریادگی

 ریت یو 10۸0و  یآموزشی ریت یو 2240متشیی  از  یادادهمهمو یه
 .رفتیپذخواهد انهام  یا تبارسنه

 
3- Epoch 
4- Dropout rate 
5- Learn rate 
6- Logistic Regression 
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   Raisin_DCNNساختار مدپ  -۳جدول 
Table 3- Raisin_DCNN model architecture  

 بلوک 
Block 

 های عملکردی لایه
Operational layers 

 لترها یتعداد ف
Filters 

 اندازه فیلتر 
Filter size 

 سازیفعال
Activation 

 پارامترها
Parameters 

 لایه ورودی 
Input layer 

  512 × 512 × 3  

Conv. 
Block 1 

layer *Conv 
16 5 × 5 512 × 512 × 16 1,216 

BN layer + Relu 

Conv. 
Block 2 

Conv layer 
16 5 × 5 512 × 512 × 16 6,416 

BN layer + Relu + Maxpooling 

Conv. 
Block 3 

Conv layer 
32 3 × 3 256 × 256 × 16 4,640 

BN layer + Relu + Maxpooling 
Conv. 

Block 4 
Conv layer 

32 3 × 3 128 × 128 × 32 9,248 
BN layer + Relu + Maxpooling 

Conv. 
Block 5 

Conv layer 
64 3 × 3 64 × 64 × 64 18,496 

BN layer + Relu + Maxpooling 
Conv. 

Block 6 
Conv layer 

64 3 × 3 32 × 32 × 64 36,928 
BN layer + Relu + Maxpooling 

Conv. 
Block 7 

Conv layer 
128 3 × 3 16 × 16 × 128 73,856 

BN layer + Relu + Maxpooling 
Conv. 

Block 8 
Conv layer 

128 3 × 3 8 × 8 × 128 147,584 
BN layer + Relu + Maxpooling 

Conv. 
Block 9 

Conv layer 
192 3 × 3 4 × 4 × 192 147,584 

BN layer + Relu + Maxpooling 
Conv. 

Block 10 
Conv layer 

192 3 × 3 2 × 2 × 192 221,376 
BN layer + Relu + Maxpooling 

F.C. 
Block 1 

Dense layer 
  1 × 1 × 192 37,056 

BN layer + Relu + Dropout layer 
F.C. 

Block 2 
Dense layer + Softmax layer   1 × 1 × 4 772 

*Conv: کانولوشن  Convolution) ،BN :ایسازی دستهنرماپ (Batch Normalisation)  ، F.C. :  کاملاً مت (Fully Connected ) 

 های یادگیری انتقالیمدل

یادگیری  مییق اسیت کیه از یادگیری انتقالی یک روش مؤثر در 
اند و های بزرگ آموزش دیدهکند که قبلاً با دادههایی استفاده میمدپ

اند. در این شیوه، به  ای شروع آمیوزش از های م،م را آموختهویژگی
ها از قب  دارند بیرای حی  مسیئله  دیید ابتدا، از دانشی که این مدپ

و سازگار کردن مدپ بیا   1دقیقبا انهام تنظیمات    .شودب،ره گرفته می
تیوان سیر ت می (تر هسیتندکه معمولاً کواک های حوزه هدف  داده

یادگیری را افیزایش داد، دقیت را ب،بیود بخشیید و  ملییرد میدپ را 
کنید کیه پایدارتر کرد. این موضوع زمیانی اهمییت بیشیتری پییدا می

توانید از تهربیه های کمی در اختیار داشته باشیم؛ زییرا میدپ میداده
بنیابراین،  .قبلی خود برای یادگیری ب،تر در شرایت  دید استفاده کنید

های محدود، استفاده از یادگیری انتقالی یک دادههنگام کار با مهمو ه
بییرازش  لییوگیری شییده و نتییایج راهیییار ضییروری اسییت تییا از بیش

  .دست آیدتری بها تمادقاب 
 پیشییرفته کانولوشیینی، یعنیییدر اییین میالعییه از دو معمییاری 

InceptionV3  وInceptionResNetV2ب،ره گرفته شید ،  Alom 

 
1- Fine-tuning 

et al., 2020) . 

-ImageNet (Feiتر بر روی پایگاه داده بیزرگاین دو مدپ پیش

Fei, Deng, & Li, 2009) انیید و بنییابراین قادرنیید آمییوزش دیده
خوبی اسییتخراج کننیید. در رونیید هییای اساسییی ت ییاویر را بییهویژگی
کییه معمییولاً شییام   هاهییای انت،ییایی اییین شییبیهسییازی، بخشپیاده
هسیتند و صیرفاً بیرای  Softmax مت ی  و خرو ییکاملاً های لایه

شوند. از ساختار مدپ حذف می  اندبندی اولیه طراحی شدهوظیفه طبقه
کند تا مدپ بتواند ضیمن حفیظ ها شراییی فراهم میحذف این بخش
  دیید،های ابتدایی و میانی، برای مسئله  شده در لایهالگوهای آموخته

در معمیاری .  سازگار شده و  ملیرد ب،تری در وظیفه  دید ارائه دهید
بندی متناسی با وظیفه های ن،اییِ طبقههای   بی  میق، لایهشبیه
هیا نگاشیت شیوند و نقیش آنطراحی می  ،داده مر  لیه و مهمو هاو

هیا های خرو ی است. حیذف ایین بخشبردارهای ویژگی به براسی
 وظیای سازد تا شبیه بتواند مدپ را فراهم میمهدد  امیان پییربندی  

های مرتبت تری را برای مسئله  دید، مانند استخراج ویژگیتخ  ی
در ایین تحقییق، از  .کشیمش، فراگییرد هایهای دانیهبنیدیدر هبیا 
 InceptionV3 دیییییدهآموزشپیش مییییدپسییییازی دو پیاده

ب،ییره گرفتییه شیید.  Keras در کتابخانییه  InceptionResNetV2و



 ؟      ...

دییده هیای آموزشکارگیری یادگیری انتقالی و انتقاپ بخشی از وزنبه
شد میدپ، ضیمن حفیظ دانیش  با ث  ImageNetپایگاه داده بر پایه

داده های خاص مهمو ههای گسترده، با ویژگی مومی حاص  از داده
 .هدف نیز سازگار شود

 

 

   Raisin_DCNNساختار معماری مدپ    -۲شکل 
Fig. 2. Raisin_DCNN model architecture 
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 5×  5هسته کانولوشن  کرن ( با ابعاد  1۶شده توست اولین بلو  کانولوشن با موختهآهای ویژگی  -۳شکل 
Fig. 3. Features learned by the first convolution block with 16 convolutional kernels of size 5 × 5 × 16  

 

 با تنظیمات دقیق  V3Inception مدل
تییر روی کییه پیش InceptionV3 در اییین پییژوهش، مییدپ

میلییون ت یویر و  14ای بیا  مهمو ه داده ImageNet دادهمهمو ه
آموزش دیده بود، در ابتیدا بیدون تنظییم دقییق و تن،یا دسته(    1000
 5در شیی     .قرار گرفیتاستفاده  مورد  کننده ویژگی   نوان استخراجبه

نشیان داده  InceptionV3مراح  ا ماپ تنظیمات دقییق روی میدپ 
 لاییهآخرین  خرو ی    Flattenشده است. در این مدپ قب  از  ملیات  

ی، انتخیاب ویژگی کنندهاسیتخراج نوان لاییه بیه mixed7 یعنی لایه
 های کاملاً مت   مدپ اولیه برایبودن لایهبه دلی  اخت اصیگردید.  

ImageNetکاملاً مت   بر روی و دو بلو     ندها حذف شد، این لایه
 نورون، 1024با    Denseمدپ طراحی شدند. لایه اوپ شام  یک لایه  

و ییک  ReLu سیازیییک تیاب  فعاپ  ،ایدسته  سازینرماپلایه    یک
 ییک  بلیو  دوم شیام   وباشید  می  2/0لایه حیذف بیا نیرخ حیذف  

طوری باشد. همانمی  Softmax  و یک تاب   نورونی  ا،ار  Denseلایه
آموزش مدپ در دو مرحله انهیام ه شده است  دنشان دا  5که در شی   

های کاملاً مت ی  آمیوزش داده شیدند و بخیش ابتدا فقت بلو .  شد
از حالیت   mixed7های ماژوپماند. س س لایهدیده ثابت آموزشپیش

داده  دیید انهماد خارج شده و تنظیم دقیق برای سازگاری با مهمو ه
و انیدازه  0000۳/0دوره با نرخ ییادگیری  50  برایها  آزمایش  ا را شد
بیه تعیادپ   یابیمنظور دسیتپارامترهیا بیه  نیا  .انهام گرفت  ۳2  1دسته
 و دقت مدپ انتخاب شدند. ییسر ت همگرا نیب نهیب، 

 
1- Batch size 

 قیدق میبا تنظ InceptionResNetV2 یبیمدل ترک

ترکیبییی از سییاختارهای  InceptionResNetV2 مییدپ معمییاری
مانده است. این شبیه بیا های آغازین و ات الات باقیمدپ  ایلایهاند

بُر، هیم و مسییرهای مییان  Inceptionهایزمان از بلو استفاده هم
در اییین بخشیید. یییادگیری  میییق را ب،بییود می زمییان هییم و سییر ت

کشیمش   هایدانیه  در یه ازبندی ا،ار  پژوهش، این مدپ برای طبقه
طوری کیه همانکار گرفته شد. به دقیقتنظیم طلایی با ا ماپتیزآبی 

فراینید آمیوزش در دو گیام صیورت نشان داده شده است    5در شی   
های میدپ اصیلی قفی  شیدند و ییک تمام لایه  اوپ  مرحلهدر    گرفت
Head پایانی شید. ایین کاملا مت    دید  ایگزین سه لایه Head 

. دو بلو  باشدمیو سه بلو  کاملاً مت     Poolingشام  یک لایه  
 12۸و  512بیا  Denseیک لاییه   شام   ترتییو دوم هر کدام به  اوپ

سیازی و ییک لاییه بیا تیاب  فعاپ  2/0نورون، یک لایه حذف با نرخ  
ReLu  ییک لاییه بلو  آخر شام  باشند.  میDense  نیورون و  4بیا

 ا،ار در ه کشیمش   برای خرو ی ن،ایی  Softmaxیک لایه با تاب   
طور ت یادفی بیه Head هیای. تمیام وزنباشیدتیزآبیی طلاییی( می
، بخشی از Head  پس از آموزش  مرحله دومدر    .مقداردهی اولیه شدند

صیورت مشیتر  فعاپ و شیبیه به  InceptionResNetV2هایلایه
آمیوزش  .دقیق شوند  های مدپ پایه نیز تنظیمآموزش داده شد تا وزن

ها در انهام شد. آزمایش 0000۳/0و نرخ یادگیری  Adam سازبا ب،ینه
 .ا را گردید ۳2 دسته دوره و با اندازه 50
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 InceptionV3تنظیم دقیق   -۴شکل 

Fig. 4- Fine-tuning InceptionV3  

 
 

 
 های کشمش تیزآبی طلایی دانه بندی با تنظیم دقیق برای در ه  InceptionResnetV2دیده مدپ از پیش آموزش  -۵شکل 

Fig. 5. The pre-trained InceptionResnetV2 model with fine-tuning for grading of golden raisin grains 
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 ها مدل عملکرد های ارزیابیمعیار

از معیارهیای    های مختلیبرای مقایسه و ارزیابی  ملییرد میدپ
 هییراب  ، حساسییت(2 هیراب  ، صحت(1 هیراب ای همچون دقت ویژه
ییین معیارهییا را . اشییوداسییتفاده می( 4 هیییراب  F1-scoreمعیییار و  (۳
 & ,Grandini, Bagli د رج کیاسیتخرا اغتشاش ماتریستوان از می

Visani, 2020) .یمثبت واقع ریمقاد  TPیواقع ی(، منف  TN مثبت ،)
 یارهییایمع نیییمحاسییبه ا ی( بییراFNکییاذب   یمنفیی( و FPکییاذب  
 مورد استفاده قرار گرفتند. ی ملیرد
 

دقت    ( 1  =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  

صحت             ( 2  =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  

حساسیت         ( ۳  =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝑇𝑁
 

 4 )        𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

 نتایج و بحث

 Raisin_DCNNهای نتایج آزمایش
 T4GPU  یییپردازنده گراف  یرو  Raisin_DCNN  آموزش مدپ

 یپارامترهیا یسیازنهیب،  یانهام شد. برا Colab Googleدر محیت 
آمیوزش، از  نیدیانتشیار معییوس در طیوپ فرآ  یمدپ و کاهش خییا

. پیارامتر دییاسیتفاده گرد 0000۳/0 یریادگیبا نرخ  Adam سازنهیب، 
. با تو ه بیه مناسیی بیودن تیاب  تنظیم گردید 50 روی دوره آموزش

تیاب   نییاندکلاسیه، از ا یبنیدمسیائ  طبقه  یبیرا  1متقاط   یآنتروپ
مشخ یه  نموداراغتشاش و  سیماتر .استفاده شد هزینه نوان تاب  به

 میدپ رویآزمیون هیای دادهمربیوط بیه مهمو یه ( ROC   2 ملیرد
Raisin_DCNN  یابییارز یداده شده اسیت. بیرا شینما ۶شی    در 

-F1معییار  دقت، صحت، حساسیت و  از  مدپ،  این    یبند ملیرد طبقه

score  مهمو ه آزمون در  دوپ   یرو  ارهایمع  نیا  ریاستفاده شد. مقاد
 یهادانییه شییدهییشناسا یصح ریت ییاو نسییبت .ارائییه شییده اسییت 4

هیا نشیان کلاس  یمدپ را در تمام  یکل  دقت  ر،یکشمش به ک  ت او
و  دقیتاسیت. رونید  دهیدرصد رسی ۹۶پژوهش به  نیاکه در   دهدیم

در  Raisin_DCNNمیدپ یا تبارسنهو  آموزش هایتاب  هزینه داده
 .شده است میترس ۷ دوره در شی  50طوپ 

 دقیت( بیا 1در یه دسیته اوپ   یهادانیهال   ۶شی   با تو ه به  

 
1- Cross-entropy function 

2- Receiver operating characteristic (ROC) 

 دومکشمش از دسته    یهادانه  اماشدند.    طور کام  شناساییبه  100٪
طور کیه از . همیانبنیدی شیدنددرصد طبقه  ۷0/۹۳با دقت  (  2در ه   

 یهامش،ود است، دو نمونه از دانیه  ال   ۶اغتشاش در شی     سیماتر
 شدند  یبندطبقه  ۳های در ه  دانه نوان  اشتباه به  به  2کشمش در ه  

اشیتباه   بیه  ۳   در یه(  سیومدسیته  کشیمش    یهانمونه از دانیه  و سه
و   شیدند  یبنیدطبقه  4های در یه  و دانیه  2های در یه  دانه نوان  به

طور کامی  به  ٪100  دقت( با  4در ه     ا،ارمدسته    یهادانههمچنین  
 . شدند شناسایی

 

   InceptionResNetV2و  V3Inceptionهای نتایج آزمایش

در  T4GPU یییپردازنده گراف یروی انتقال  یریادگی  یهاشیآزما
 ملییرد هیر میدپ  یابییارز یبرا انهام شد. Colab Googleمحیت 

بیه   دادهمهمو یه  ده،یدآموزش  شیاز پ  قیکانولوشن  م  یشبیه   ب
 میتقسی  شیو آزما  یبارسنها ت  ،به سه بخش آموزش  یصورت ت ادف

، 2240ثابیت    ریدر مقیاد  ییترتها بیهبخش  نیها در اشد. تعداد نمونه
کامیی    یتوصیی 2  ییدوپدر  .در نظییر گرفتییه شیید 120و  10۸0

 یپارامترها بیرا  نیکارآمدتر  نییتع  ی. براآورده شده استداده  مهمو ه
 ده،ییدآموزش شیاز پی  قییکانولوشین  م  یهر دو مدپ شیبیه   یب

دوره و  50و در  0000۳/0 و نرخ یادگیری Adam سازآموزش با ب،ینه
 .گرفت انهام ۳2 دسته با اندازه

از   مییقکانولوشین  یشبیه   ب در مرحله آموزش، هر دو مدپ
 افتنیدیدسیت    درصد  ۹0  ی بالایبندبه دقت طبقه  ،دهیدآموزش  شیپ

 یییبیه همگرا  ام  ۳0در دوره    بیاًیها تقرمدپ  نیا  نی. همچن(۸  دوپ  
 شیآزمیاهیای  دادهمربوط به مهمو ه    اغتشاش  یهاسی. ماتردندیرس
پیس از  ده،یدآموزش شیاز پ میق کانولوشن  یشبیه   ب یهامدپ

 5 داوپ  ن،یبر ا  لاوه(. ۸ شی   اتمام مرحله آموزش استخراج شدند
 InceptionV3  ملییییییرد یارهیییییایمع ییترتبیییییه ۶و 

حاصیی   اغتشییاش یهییاسیرا کییه از ماتر  InceptionResNetV2و
 یهامدپ  یتر،  ملیرد تمام ام   سهیمقا  یبرا  .دهندیاند، ارائه مشده

 یابییمیورد ارز  شیآزمیا  هایداده  یرو میق  کانولوشن    یشبیه   ب
 یبیرا F1-Scoreمعیار  و    حساسیت  دقت،مربوط به    جیقرار گرفت. نتا

 شیدهداده    شینما  ۹در شی    میق  کانولوشن    یهر مدپ شبیه   ب
 است.



 
 ) bب(                                                                              a)ال ( 

 تیزآبی طلایی های آزمون کشمش روی مهمو ه داده Raisin_DCNNل ( ماتریس اغتشاش و ب( نمودار مشخ ه  ملیرد مدپ ا -۶شکل 
Fig. 6. (a) Raisin_DCNN confusion matrix, and (b) receiver operating characteristic of the test raisins data 

 

 های کشمش تیزآبی طلایی  های آزمایش دانهروی داده Raisin_DCNN ملیرد مدپ  -۴جدول 
Table 4- Performance of Raisin_DCNN model using the test raisins dataset 

Grade Accuracy Precision Recall F1-Score 
Grade 1 100.00 94.10 100.00 97.00 
Grade 2 93.70 96.12 93.20 95.00 
Grade 3 90.40 99.63 93.33 96.25 
Grade 4 100.00 90.12 93.34 92.43 

Accuracy 96.00    

macro avg  94.99 94.97 95.17 
weighted avg  94.99 94.97 95.17 

 

 
 bب                                                                                aال  

 دوره  50در طوپ  Raisin_DCNN مدپ ی ا تبارسنهو  آموزش تاب  هزینه روند ب( و یا تبارسنهو   آموزش دقتروند ال (  -۷شکل 
Fig. 7. (a) Training and validation accuracy, (b) Training and validation loss of Raisin_DCNN for 50 epochs  
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   bب                                                                        aال  

های آزمون روی مهمو ه داده InceptionResNetV2و ب( ماتریس اغتشاش مدپ  V3Inceptionل ( ماتریس اغتشاش مدپ ا -۸شکل 

 کشمش تیزآبی طلایی 
Fig. 8. (a) Raisin_DCNN confusion matrix, and (b) receiver operating characteristic of the test raisins data 

 

 های کشمش  های آزمایش دانهروی داده InceptionV3 ملیرد مدپ  -۵جدول 
Table 5- Performance of the InceptionV3 model using the test raisins dataset 

 Grade Accuracy Precision Recall F1-Score 
Grade 1 91.10 88.20 97.30 92.00 

Grade 2 89.20 96.30 87.40 91.50 

Grade 3 89.30 100.00 87.10 93.20 

Grade 4 90.40 79.50 90.00 84.30 

Accuracy 90.00       

macro avg   91.00 90.45 90.25 

weighted avg   91.00 90.45 90.25 

 

 های کشمش های آزمایش دانه روی داده InceptionResNetV2 ملیرد مدپ  -۶جدول 
Table 6- Performance of the InceptionResNetV2 model using the test raisins dataset 

  Grade Accuracy Precision Recall F1-Score 
Grade 1 90.12 91.30 97.30 94.30 
Grade 2 89.32 90.40 90.40 90.25 
Grade 3 89.34 90.20 90.10 90.33 
Grade 4 90.40 86.30 80.25 83.40 

Accuracy 89.80       
macro avg   89.55 89.51 89.57 

weighted avg   89.55 89.51 89.57 

 



 ؟      ...

 

  InceptionResNetV2و   Raisin_DCNN ،InceptionV3های  مقایسه معیارهای ارزیابی مدپ -۹شکل 
Fig. 9. Comparison of performance measures of Raisin_DCNN, InceptionV3, and InceptionResNetV2 models 

 

 یشییین،ادیکیییه میییدپ پ دهیییدیم وضیییوح نشیییانبه جینتیییا
Raisin_DCNN  نسیبت   یبالاتر،  ملیرد ب،تیر  یبه دقت  یابیبا دست

 ۹۶دقیت  بیه    یابیبا دسیت  دارد.  دهیدآموزش  شیاز پ  یهامدپ  ریبه سا
 نیبیالاتر ،نظر از زمیان آمیوزشصرف Raisin_DCNN مدپ ،درصد

 شیییدهمیتنظ یهابیییا میییدپ سیییهیرا در مقا یبنییید ملییییرد طبقه
InceptionV3 و InceptionResNetV2 ۹ شیی   دسیت آوردبه .)

منیاب   ریتحیت تی ث میطور مسیتقبیه DCNN یهازمان آموزش مدپ
قدرتمنیدتر  ییییگراف یهااز پردازنده  استفادهقرار دارد و    یافزارسخت

ها میدپ  نیهمزمان هم دقت و هم سر ت آموزش و آزمون ا  تواندیم
 میدپ یوضیوح برتیرپیژوهش به نییا یهاافتیهی .خشیدبرا ب،بیود ب

Raisin_DCNN    بیا   سیهیدر مقا  فراخیوانیرا از نظر دقت، صحت و
به   توانیرا م  یبرتر  نی. ادهدینشان م  دهیدآموزش  شیاز پ  یهامدپ
 شیاز پیی یهامییدپ نخسییت، :نسییبت داد یدییی امیی  کل نیانیید
بودنید کیه  دهییآمیوزش د ییهادادهمهمو ه یابتدا بر رو  دهیدآموزش

 طلاییی  کشیمش تیزآبیی  یهادانه  یبندطبقه  فهیبا وظ  یشباهت کاف
خیاص و  یهیایژگیو یریادگییهیا در آن ییامیر توانیا  نینداشتند و ا

 میدپ  کیهحالی. در  کیردیرا محدود م  قیدق  یبندطبقه  یبرا  یضرور
Raisin_DCNN  است،   ساده  قیکانولوشن  م  یشبیه   ب  کی  هک

 کشیمش تیزآبیی  یهادانه  یبندداده طبقهمهمو ه  یطور خاص برابه

آن در  ییامیر توانیا نیو همی ه استو آموزش داده شد  یطراح  طلایی
 شیافیزا یریطور اشیمگمیرتبت را بیه یالگوها صیو تشخ  یریادگی
 و InceptionV3 دهییدآموزش شیاز پی یهامیدپ دوم،ه اسیت. داد

InceptionResNetV2  و  قیی م یهیایدارا بیودن معمار  ییبه دل
ها میدپ  نییبرخوردارند. ا  یتردهیچیپ  یپردازش  یاز ساختارها  ده،یچیپ

متنیوع آمیوزش   یهابزرگ با کلاس  یهادادهمهمو ه  ی موماً بر رو
 یهافرد دانیهمنح ر به  یهایژگیکه ممین است کاملاً با و  نندیبیم

 Raisin_DCNN  میدپ  کهدر حالینداشته باشند.    یکشمش همخوان
آمیوزش  یی با مقیاس کواکهادادهمهمو ه  یطور خاص بر روکه به

طور هیا بیهداده نییخیاص ا ی، توانست خیود را بیا الگوهیااست  دهید
 .دهد قیتیب یمؤثرتر

 یبنییددر حییوزه طبقه نیشیییبییا میالعییات پ یاسییهیمقا ۷  ییدوپ
میالعیات مشیخص   نییا  ی. بیا بررسیدهیدیکشمش ارائه م  یهادانه
پیژوهش بیه   نیمورد استفاده در ا  Raisin_DCNNکه مدپ    شودیم

حیاپ،  نییاسیت. بیا ا  افتهیدست    یبنددر طبقه  تینرخ موفق  نیبالاتر
منح یر   ۷داده ذکرشده در  دوپ  است که هر مهمو ه  دیلازم به ت ک

داده و تعداد کشمش، اندازه مهمو ه یهافرد بوده و از نظر انواع دانهبه
  متفاوت است. ی،مورد بررس یهایژگیو

 

 مقایسه تحقیق حاضر با میالعات مشابه -۷جدول 

Table 7- Comparison of proposed work with similar studies   

 مرجع 
Reference 

 ها اندازه داده

dataset size 

 ها کلاس

Classes 

 مدل

Model 

 دقت 

Accuracy 

 Yu et al., 2012 ) 480 4   ماشین بردار پشتیبانSVM) 95 

 İncekara, 2024 ) 6300 2 شبیه   بی تشخیص الگو  PRNN ) 89.5 

   میالعه حاضر
 Present study) 

3320 4 
شبیه   بی کانولوشن  میق  

 Raisin_DCNN) 
96 

96.00

89.80 90.00

86.00

88.00

90.00

92.00

94.00

96.00

98.00

Raisin_DCNN INCEPTIONRESNETV2 INCEPTIONV3

Accuracy Precision
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 تیی مع یازهاین نیدر ت م  یبا تو ه به نقش م،م بخش کشاورز

کشیمش از  تییفیانیواع باک ییو شناسیا  دییاز  ،یان، تول  یتو ، قاب 
 یبنیدو طبقه ییشناسا یسنت یهابرخوردار است. روش  ییبالا  تیاهم

 نییرف  ا  یبر و مستعد خیا هستند. برازمان  نه،یکشمش معمولاً پرهز
 کیی نوان  بیه  کیام یوتر  یینیایب  یهاتیقابلپژوهش از    نیها، ااالش
 .ها ب،ره بیرده اسیتداده   یو تحل  ریدر پردازش ت و  شرفتهیپ  یفناور
میورد  یییطلا  یزآبییکشمش ت  هایدانه  در ه ازمیالعه، ا،ار    نیا  در
بیر  یکه مبتنی Raisin_DCNN ستمیقرار گرفتند. س  یو تحل هیتهز
منظور ب،بیود دقیت اسیت، بیه  قی م  کانولوشن  یشبیه   ب  یمعمار
 یارتقیا یبیرا  .شد  یطراحطلایی  انواع دانه کشمش تیزآبی    ییاشناس

 تییمنظور تقوداده بیه  شیمختلی  افیزا  یهاکی ملیرد مدپ، از تین
 یهانمونیه یریرپیذییمؤثر تنیوع و تغ  شیو افزا  یداده آموزشمهمو ه
از  یرییگبا ب،ره یانتقال یریادگی ن،یبر ا.  لاوهدیاستفاده گرد  یآموزش
 شیام  یکانولوشین یشیبیه   یب دهییدآموزش شیاز پی یهامیدپ

InceptionV3  و InceptionResNetV2  ،سیازنهیکه با ب Adam 

 Raisin_DCNN   ملییرد  .کار گرفته شد، بهه بودندشد  قیدق  میتنظ
، SVM-1HOG شییام  نیماشیی یریادگییی هییای کلاسیییکشبییا رو

SVM-2SIFT  ،LR-HOG  ،LR-SIFT  ،KNN-HOG  و  -SIFT

KNN  نشان داده شده است  10که در شی  طوریبه. دیگرد سهیمقا
 یتو ، قابی   یبرتیر  ی،نییبشیپ  دقتاز نظر    Raisin_DCNNمدپ  

 یریادگیی  یهامیدپسیایر  کیه  یهیا دارد. در حالروش  رینسبت به سا
ی هامییدپ افتنیید،یدرصیید دسییت  ۷5تییا  2۶ نیبیی یبییه دقتیی نیماشیی

Raisin_DCNN ،InceptionV3 و InceptionResNetV2 

  .افتندیدست درصد  ۸0/۸۹و  ۹0، ۹۶دقت به  ییترتبه
مو ود  یهابا هدف رف  االش  Raisin_DCNN  یشن،ادیمدپ پ
 راتیییاسیت. تغ افتیهیتوسیعه  ،هادانیه ییمرسوم شناسا یهادر روش

بیر ظیاهر و   یمیمستق  ریت ث  ج،یاز موان  را  ییی نوان  به  ینور  تیشرا
 ایییالش، نییییمقابلیییه بیییا ا یها دارد. بیییرادانیییه ریت یییاو تیییفیک

Raisin_DCNN  رییداده همچون تغ  شیفزاا  اتیاز  مل  یریگبا ب،ره 
ها در دانیه ییشناسیا ییتوانیا ،یت یادف  یها یارخش و تبد  اس،یمق

 تیییقابل بییراین اسییاس و کنییدیمتنییوع را کسییی م ینییور تیشییرا
 .بخشیدیرا ارتقیا م  یواقعی  یاتی مل  یهاتیخود در مح  یریپذقیتیب

 ایاش نترنتیا رینوظ،ور نظ یهایمدپ با فناور نیادغام ا ن،یبر ا  لاوه
 IoT یبییرا یادوارکننییدهیام یاندازهااشییم نییده،یدر آ نیایی( و بلا 

دانیه  صیتشیخ یهادر سیامانه  تییفیو کنترپ ک  یابیرد  تیب،بود قابل
ها در از دانیه  یترگنهاندن انیواع متنیوع  ن،یفراهم خواهد آورد. همچن

و  صیتشییخ یمییدپ را بییرا تیییظرف ،یآموزشیی یهادادههمهمو یی

 
1- Histogram oriented gradients (HOG) 

2- Scale invariant feature transform (SIFT) 

هیا بندی آنهمراه در هارقام کشمش بهاز    یتر یوس   یط  یبندطبقه
 گسترش خواهد داد. را

 

 یادگیری عمیقهای یادگیری ماشین و ای مدلتحلیل مقایسه

منیید میییان مییدپ پیشیین،ادی ای نظامدر اییین پییژوهش، مقایسییه
Raisin_DCNNدییده  های از پییش آموزش، مدپInceptionV3   و

InceptionResNetV2 هییای هییای مبتنییی بییر ویژگیبییا الگوریتم
-HOG-SVM ،HOG-LR ،HOG-KNN ،SIFTکلاسیک شیام  

SVM ،SIFT-LR  وSIFT-KNN های بنییدی دانییهمنظور طبقهبییه
ویژگی توسیت   1۷۶4انهام شد. در این راستا،    تیزآبی طلایی  کشمش

کننده ویژگییی ویژگییی توسییت اسییتخراج 200و  HOGالگییوریتم 
SIFTاستخراج گردید. 

 ۳، از تاب  پایه شیعا یSVM  کنندهبندیمدپ طبقهسازی  در پیاده
 rbf ) خیییی اسییتفاده شییدکرنیی  و  kernel = [‘linear’,‘rbf’]) .

، الگییییوریتم SVM ابرپارامترهییییای دقیییییقمنظور تنظیییییم بییییه
GridSearchCV  هر پارامتر   ستهوی محدودهکار برده شد و هبC 

= [0.1, 1, 10, 100], gamma = [‘scale’,‘auto’]   .از مییان بود
های آمیوزش، بیالاترین شده بر روی دادهترکیی پارامتری آزمایش  1۶

 '=kernelو   'C=1 ،gamma='scaleبینیی بییا مقیادیر دقیت پیش

linear '   بییرای هییر دو الگییوریتمHOG-SVM   وHOG-LR  
 .دست آمدبه

های حاص  نشان داده شده است، دقت  ۸گونه که در  دوپ  همان
های ترکیبی مبتنی طور معناداری برتر از روشبه  DCNNهای  از مدپ

اند. نتایج دقت بر روی مهمو یه آزمیون ساز بودههای دستبر ویژگی
-HOG-SVM ،HOG-LR ،HOG-KNN ،SIFTهای بییرای مییدپ

SVM ،SIFT-LR  وSIFT-KNN ۶۷/4۶، ۷5ترتیی برابییر بییا بییه ،
بالاترین   کهحالی. در  دست آمددرصد به  ۶۷/2۶و    50/22  ،50/2۷،  40

( متعلیییق بیییه میییدپ پیشییین،ادی درصییید ۹۶ بینیییی  دقیییت پیش
Raisin_DCNN  هیای ییادگیری  مییق را در بود که برتیری روش

 . دهدوضوح نشان میهای کشمش بهبندی دانهطبقه
 

 
3- Radial basis function  



 
 بندی مختل های طبقههای آزمون برای روش های اغتشاش همراه با دقت تشخیص دادهماتریس  -1۰شکل 

Fig. 10. Confusion matrices for different classification methods 

 

 بندی ا،ار در ه کشمش طلاییهای مختل  برای در های نتایج آزمایش روشتحلی  مقایسه -۸جدول 

Table 8- Comparative analysis of the experimentation results of different methods for four grades of golden raisin  
  مدل

Model 

 دقت آموزش 
Training Accuracy 

 دقت آزمون 
Test Accuracy 

HOG-SVM 90.40 75 
HOG-LR 95.30 46.67 

HOG-KNN 82.25 40 
SIFT-SVM 85.47 27.5 
SIFT-LR 75.67  22.5 

SIFT-KNN  79.59 26.67 
Raisin_DCNN 92.34  96 
InceptionV3 94.67 90 

InceptionResNetV2 90.45 89.80 

 

 گیرینتیجه

 یبییر شییبیه   ییب یمبتنیی دییی د یمعمییار کیییمقالییه،  نیییدر ا
 یهادانیه یبنیددر ه یبرا Raisin_DCNN با نام قی م یکانولوشن
شده بودنید،   یآور م   یمحل  یهاکه از نمونهتیزآبی طلایی  کشمش  
 یهاهیو لا  یکانولوشن  یهاهیاز لا  ،یمعمار  نیشده است. در ا  یطراح
کشیمش  یهادانیه قیو  م  دهیچیپ  یهایژگیاستخراج و  یبرا   یتهم

 یعنیی DCNN دهیدآموزش شیدو مدپ از پ نی. همچندیاستفاده گرد
InceptionV3 و InceptionResNetV2 یهادانیه یبنددر ه یبرا 

 یهیاکیتین  یریکارگبیه  .کار گرفته شیدندبه  تیزآبی طلایی  کشمش
تنیوع   شیمو یی افیزا  ،یمهمو ه آموزش  یداده بر رو  شیمتنوع افزا

شده و همزمان  DCNN یهامدپ میتعم تیداده و ب،بود قابلمهمو ه
 جیآورد. بر اسیاس نتیامی م   به  یری لوگ  برازششیب  دهیاز بروز پد

 یییاز تخر یاکه نشیانهبدون آن  Raisin_DCNN مدپ ها،شیآزما
بیه  یابیبیا دسیت ،مشاهده شوددر آموزش مدپ   برازششیب  ای ملیرد  
دوره  50پییس از  شیآزمییا هییایداده در مهمو ییهدرصیید  ۹۶دقییت 

از خیود نشیان   هیایمعمار  ریبا سا  سهیدر مقا  یآموزش،  ملیرد برتر
 جی، نتیاDCNN یشین،ادیپ یهامیدپ ییکارا ینی   یابیارز  یداد. برا

 یهیایژگیبیا و نیماشی  یریادگییشیده  مدپ شناخته  نیحاص  از اند
، HOG-SVM ،SIFT-SVM هیییایشیییده توسیییت روشاستخراج

HOG-LR ،SIFT-LR ،HOG-KNN  وSIFT-KNN جیبیییا نتیییا 
 یرو یانتقییییال یریادگیییی یهاو مییییدپ Raisin_DCNNمیییدپ 
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 یاسیهیمقا یهیا ی. تحلدیگرد سهیکشمش مقا  یهاداده دانهمهمو ه
و در  وسیتهیطور پبیه DCNN یهاکیه میدپ دهندیوضوح نشان مبه
 یردهیایرو  ریبرتر از سا  ی ملیرد  ن،یماش  یینایب  شابهم   یوظا  یتمام
 .دهندیارائه م
 

 مشارکت نویسندگان

 یسیازهیها، شبها، پردازش دادهداده  یآور م ی:  رخراسانیحامد م

 هیمتن اول هیاستخراج و ت،  ،یوتریکام  ای ی دد

 ،یسیییازمف،وم ت،یرینظیییارت و مییید: پیییور ی باسیییقل یم،یید
 اییی ی ییدد یسییازهیشب ،یا تبارسینه ،یآمییار  یییتحل ،یشناسیروش
 متن شیرایو ،یوتریکام 

خییدمات  ،یمشییاوره فنیی ،یشناسییروشی: السییت یمحمیید ب،ییزاد
 متن شیرایو ،یافزارنرم
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