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During chickpea harvesting, various types of impurities are present in the product, which 

must be identified and removed before market distribution or use as seed. Although 

pneumatic and mechanical methods can eliminate a substantial portion of these impurities, 

conventional techniques are insufficient for separating objects such as small stones of 

similar size to chickpeas or unripe and discolored grains. The objective of this study was 

to identify the type and determine the location of different chickpea impurities using two 

intelligent classifiers: Support Vector Machine (SVM) and k-Nearest Neighbors (KNN). 

For this purpose, 400 RGB images were acquired, encompassing six classes: healthy, 

green, black, colored, stones, and split chickpeas. After object segmentation and 

classification into six groups, the total number of samples reached 3,840. Features 

extracted included mean, median, variance, skewness, histogram, entropy, and texture 

descriptors derived from the gray-level co-occurrence matrix (GLCM), such as contrast, 

correlation, energy, and homogeneity. In the SVM model, the RBF kernel exhibited 

superior performance compared to other kernels. For KNN, the optimal results were 

obtained with k = 13, the City Block distance metric, and a weighting scheme of 1/(c + 

D²) with c = 1. Object localization was performed in MATLAB by determining the 

coordinates of each object's center. Based on the results, the highest classification accuracy 

for the SVM and KNN models at a resolution of 250×250 pixels were 98.09% and 90.88%, 

respectively. 
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EXTENDED ABSTRACT 

 Introduction 
Chickpeas are a high-protein legume whose consumption has increased worldwide. Ensuring their quality requires 

the removal of foreign impurities and uniformity in size, shape, and color. Manual separation is labor-intensive, making 

automated systems necessary for efficient and accurate impurity detection. Machine vision has shown great potential for 

identifying impurities and classifying varieties in small-seeded legumes. However, the effective deployment of such 

systems requires crop-specific algorithms tailored to local cultivars. This study aimed to develop an algorithm for native 

Iranian chickpea varieties that can accurately detect and classify impurities while determining their spatial locations—a 

factor largely unaddressed in previous research. The ultimate goal is to reduce reliance on manual labor and enhance the 

performance of automatic grading machines. 

Methods 
Images were pre-processed to remove background noise and isolate the primary objects. Various color spaces (HSV, 

Lab, YCbCr) were evaluated, and YCbCr provided the best discrimination between objects and background. Following 

conversion from RGB to YCbCr, thresholds in the Cr channel were tested, and Cr > 105 was selected for effective 

segmentation. Small particles were removed using the bwareaopen function, and final binary masks were multiplied with 

the original images to produce segmented outputs. Each object was assigned to one of six classes: healthy, green, black, 

colored, stone, and split chickpeas, resulting in 3,840 images (640 per class). Feature extraction combined color, texture, 

and geometric descriptors. Texture features (correlation, energy, homogeneity, entropy) were derived from grayscale 

images using the gray-level co-occurrence matrix (GLCM) at four angles (0°, 45°, 90°, 135°) and pixel distances of 1–

10, yielding 160 features. Statistical descriptors (kurtosis, skewness, maximum, median, mean, variance) were computed 

for RGB channels (18 features) and grayscale images (5 features), along with perimeter-to-area ratio and entropy (2 

features), totaling 185 features. Seventy percent of the dataset was used for training and 30% for testing. All features were 

normalized before classification. To identify and classify pea impurities, two well-known machine learning models—

Support Vector Machine (SVM) and K-Nearest Neighbors (KNN)—were employed, allowing a comparative evaluation 

of their performance in distinguishing between the six classes. 

Results 

The SVM classifier demonstrated high stability and reliability due to its convergence to a global minimum. Analysis 

of the cost parameter C indicated that the optimal performance was achieved at C = 10. Furthermore, the RBF kernel 

outperformed both linear and polynomial kernels, yielding approximately 14.9% and 13.8% higher accuracy, respectively. 

For the KNN classifier, k values from 3 to 21 were examined, and the best performance (90.79% accuracy) was obtained 

using k = 13, the City Block distance metric, and the weighted scheme 1/(c + D²). Evaluation of distance metrics showed 

that weighted approaches performed better than simple distance measures. Investigating the effect of image size revealed 

that increasing the resolution did not significantly improve classification accuracy, and the 250×250 resolution provided 

the optimal trade-off between speed and accuracy. Confusion matrix results indicated that the black chickpea class 

exhibited the highest separability, while misclassifications mainly occurred in classes with similar characteristics. Overall 

comparison demonstrated that SVM achieved superior performance, with an accuracy of 98.09%, outperforming KNN, 

which achieved 90.88%. In the SVM model, the F1-score for all classes—except the stone class—exceeded 97%. The 

slightly lower performance for the stone class was attributed to its visual similarity to certain chickpea types. Comparison 

with previous studies showed that the improved SVM model increased accuracy by approximately 6.8%. Additionally, 

object localization and bounding box generation were successfully accomplished, with an average processing time of 25.6 

ms per image, which can be further reduced using more advanced hardware. 

Conclusion 
In this study, two well-known classifiers—Support Vector Machine (SVM) and K-Nearest Neighbors (KNN)—

were used to identify and differentiate healthy chickpea seeds from various impurities. SVM outperformed KNN, with 

KNN performance influenced by the number of neighbors, distance metrics, and weighting schemes, while SVM accuracy 

depended on the kernel function. A key feature of this study is the inclusion of classes with highly similar characteristics, 

improving discrimination of subtle differences and enabling high-purity chickpea batches. Although common Iranian 

varieties and typical impurities were used, variations in color, texture, or shape in other cultivars may limit 

generalizability. Future studies should include a broader range of cultivars and impurities to enhance robustness. With 

the growing adoption of robotic and automated systems, the algorithm can be integrated into automatic grading machines 

for detecting both the type and spatial location of impurities. Further testing in laser-based grading systems is 

recommended to assess industrial performance. 
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  های کلیدی:واژه

  ،يدرجه بند

  ر،یپردازش تصو

 حبوبات، 

 نخود يناخالص

از عرضه  شيدر محصول وجود دارد که لازم است پ هاياز ناخالص يدر زمان برداشت نخود، انواع مختلف

قابل حذف هستند،  يبراحت يهايناخالص نیاز ا يادیشوند. اگرچه بخش ز يو جداساز یيبه بازار، شناسا

مرسوم  يهابا روش رنگنارس و بد ينخودها ایاندازه نخود هم يهازهیرمانند سنگ يموارد ياما جداساز

مختلف نخود با  يهايناخالص تيموقع نيينوع و تع صيپژوهش، تشخ نی. هدف استين ریپذامکان

است.   (KNN) هیهمسا نیترکینزد Kو  (SVM)  بانيپشت بردارنياستفاده از دو مدل هوشمند ماش

نخود سالم،  کلاسشامل شش  رهایشد که هر کدام از تصو هيته RGB ریتصو 400منظور،  نیا يبرا

و  ریموجود در تصو ياينوع کلاس هر کدام از اش یيشناسا يسنگ و لپه بودند. برا ،يرنگ اه،يسبز، س

و به  دندیجدا گرد ياصل ریکلاس از تصاو 6از  کیهر  ،يمکان تيموقع نييبعد از تع ها،يژگیاستخراج و

به  اياش ریمجموع کل تعداد تصاو در ات،يعمل نیشدند. با ا يبنددسته مختلف طبقه 6صورت مجزا در 

 يهايژگیو زيو ن يآنتروپ ستوگرام،يه ،يچولگ انس،یوار انه،يم ن،يانگيشامل م یيهايژگی. وديرس 3840

استخراج  يو همگن يانرژ ،يشامل کنتراست، همبستگ يوقوع سطح خاکسترهم سیحاصل از ماتر يبافت

 زين KNNنشان داد. در مدل  گریبا توابع د سهیمقا رعملکرد را د نیبهتر RBF، تابع SVMشد. در مدل 

 نييحاصل شد. تع  =1cبا  1/(c+D²) يدهو وزن City Blockفاصله  اري، مع=13kبا  جینتا نیبهتر

 ج،یانجام گرفت. بر اساس نتا MATLAB طيها در محبر اساس مختصات مرکز آن اياش يمکان تيموقع

 88/90و  09/98برابر با  بيبه ترت 250×250 ولوشندر رز KNNو  SVM يهادقت مدل نیشتريب

 دست آمد.درصد به

 

، .KNNو  SVM ينخود با استفاده کلاسبندها يهايناخالص يمکان تيموقع نييو تع یي( شناسا1405) اوش،يس ؛يشامحمد ن،يباقرپور؛ حس: استناد

  /2025.403138.665619ijbse./10.22059https://doi.org .1-15 (،1) 75 ایران، مجله مهندسي بيوسيستم 
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 دمه مق
 تثبيت در آن توانایي دليل به وجود درصد بالاي پروتئين در نخود باعث مصرف روزافزون آن براي عموم مردم دنيا شده است. نخود

 کشاورزان براي نيتروژنکم هايخاک و شوري گرما، خشکي، جمله از محيطي زاياسترس عوامل برابر در آن تحمل و اتمسفر نيتروژن

 در را فزاینده تقاضاي تواندمي گياهي هايپروتئين با حيواني هايپروتئين براي جزئي جایگزیني .(Bazrafkan et al., 2023)است  مهم

 و انساني مصارف براي نخود درصد 75 . حدود(Voisin et al., 2014)کند  برآورده غذایي و کشاورزي هايسيستم پایدار توسعه چارچوب

 .(Kanouni et al., 2018)رود مي بکار بذر و توليد دام  مصارف نيز براي  مابقي

شکل و رنگ لازمه بکارگيري سيستم خودکاري است که بتواند هاي خارجي در نخود و یکنواختي آن از لحاظ اندازه، نبود ناخالصي

ها و تفکيک و شناسایي ناخالصي کار شناسایي را با صحت و سرعت مناسب انجام دهد. استفاده از بينایي ماشين راهکار مناسبي براي

ریز مانند نخود و سایر محصولات کشاورزي است، به طوري که نتایج به دست آمده از محققان مختلف نشان سایر ارقام در حبوبات دانه

هایي که چالش ریز است. از طرفي یکي ازهاي مختلف در محصولات دانهها و ناخالصياز توانایي بالاي این تکنيک در شناسایي واریته

هایي است که از نظر ویژگي بسيار بندي مدرن با آن مواجه هستند، وجود خطا در شناسایي ناخالصيهاي درجههنوز بسياري از دستگاه

 ,.Salam et alگردد )شبيه نخود سالم هستند و در صورت عدم شناسایي باعث کاهش ارزش نهایي محصول مخصوصا براي صادرات مي

2022.) 

هاي مختلف ررسي پيشينه تحقيق مطالعات متعددي در ارتباط با موضوع حاضر یافت شد. در تحقيقي که صرفا بر اساس شکلبا ب

اي، لپه و بندي انواع نخود )مطلوب، سبز، قهوهویژگي موثر، رنگ، بافت و شکل، طبقه 14 ها انجام شد، با استفاده ازبندي آننخود، طبقه

. خطاي (1400پور، سلام و خيرعلي)درصد حاصل شد  9/91 آن )سنگ و ساقه( به کمک شبکه عصبي صحتهاي چروکيده( و ناخالصي

تواند یکي از ایرادات اصلي آن در کاربردهاي صنعتي باشد. از طرفي گزارشي مبني بر سرعت تشخيص و امکان بالاي این مدل، مي

هاي سفيد کلاس لوبيا به دسته پنج ينایي ماشين و شبکه عصبي مصنوعي،هاي سریع یافت نشد. با استفاده از ببکارگيري آن در تشخيص

این . (Kılıç et al., 2007)شدند  بنديآسيب دیده و بسيار آسيب دیده طبقهسبز )آسيب دیده( ، سياه )آسيب دیده( ، کم-)سالم( ، زرد

 ترپذیري مدل به شرایط واقعيده کرده است که تعميمداده نسبتاً کوچک و محدود به شرایط آزمایشگاهي استفامطالعه از یک مجموعه

. با ها نامشخص استشبکهسایر اند و عملکرد مدل در برابر هاي یادگيري جدیدتر مقایسه نشدهروش با دهد. همچنينرا کاهش مي

 Yang)0بندي شد درصد طبقه 7/96 یافته دوازده نوع بادام زميني با ميانگين صحتتعميم VGG16استفاده از شبکه یادگيري انتقالي 

et al., 2021 .)اگرچه VGG16 تر و هاي سبکاي با معماريعملکرد خوبي داشته است، اما مدل بسيار سنگين است و مطالعه مقایسه

هاي تواند موجب سوگيري و کاهش پایداري مدل در دادهزميني ميهاي بادامانجام نشده است. علاوه بر این، تنوع محدود نمونهتر مدرن

این . در (Zhu et al., 2007)شناسایي پوست گردو از مغز آن انجام شد  KNNبا استفاده از طول موج بهينه و کلاسبند  .واقعي شود

است که ممکن است در برابر نویز، تغييرات محيطي و  شدهتکيه  (KNN) يفي و یک کلاسبند سادهپژوهش تنها بر یک ویژگي ط

هاي دانه شامل شده آسياب برنج مختلف کلاس چهار بالاترین صحت در تفکيک ه باشد.اي عملکرد پایداري نداشتهاي بين نمونهتفاوت

درصد بدست آمد.  72/98و صحت  MLPبالا با شبکه  فرآوري با شکسته يهاو دانه شده، فرآوريکم شکسته هايدانه شده، فرآوريکم

 ,.Zareiforoush et al)بودند  بالاتري صحت داراي بيزین شبکه و تصميم درخت پشتيبان، بردار هايماشين ، به ترتيبMLP از پس

این  (.Liu et al., 2015)شد  شناسایي تصویر پردازش از استفاده با ناسالم مقابل در سالم هايدانه همچنين و سویا مختلف انواع (.2016

نسبت هاي هندسي و رنگي سنتي متکي است که در شرایط نوري و محيطي متفاوت ممکن است پایداري لازم را تحقيق عمدتاً به ویژگي

هاي هندسي با استفاده ک ویژگيهاي شکسته دیگر )چهار رقم( به کم. سه رقم برنج از هم و از دانهنداشته باشندبه ویژگيي هاي بافتي 

درصد بهتر از دیگر  5/90 از چندین الگوریتم یادگيري ماشين کلاسبندي شدند که الگوریتم نزدیکترین همسایه با ميانگين صحت

 براي نگس و کلوخ زميني،سيب از نمونه مخلوط چهار ليزري تصویربرداري از . با استفاده(Ozan et al., 2015)ها شناخته شد الگوریتم

 دسته دو به هانمونه جداسازي براي LDA( و MDD(، فاصله ماهالانوبيس )SVMپشتيبان ) بردار از ماشين .شد استفاده ویژگي انتخاب

تواند صحت قابل و مي اگرچه تصویربرداري ليزري دقيق است (.Geng et al., 2021شد ) استفاده شده(انتخاب ویژگي پنج به توجه )با

 .شودافزاري این روش موجب محدودیت کاربرد صنعتي آن مي، اما هزینه و پيچيدگي سختارایه دهدقبولي را 

 بينایي سيستم از استفاده با خارجي عيوب و خارجي فيزیکي پارامترهاي اساس بر را محصولات توانندمي مدرن تجاري هايسيستم

 و شناسایي براي سریع و تکرارپذیر خودکار هايروش اجراي فني، و اقتصادي نظر از (.Lefebvre et al., 1995کنند ) بنديطبقه ماشين

است  انساني بازرسي از ترعيني و تراطمينان قابل سبزیجات، و هاخودکار ميوه است و همچنين بازرسي اهميت حائز بذرها بنديطبقه



  1405  بهار، 1، شماره 57، دوره مجله مهندسی بیوسیستم ایران 6

(Cubero et al., 2011.) بذرها، اصولا تفکيک بر اساس تحليل تصاویر بدست تشخيص محصولات مختلف و یا  خودکار هايدر سيستم

 بسيار موضوعات از یکي (.Venora et al., 2007)گردد انجام مي بافت و رنگ شکل، اندازه، مانند هایيویژگي ها و استخراجآمده از آن

 رنگ، مانند هایيویژگي از که است هاآن بصري کيفيت فروش، در چه و خرید با رابطه در چه کشاورزي، محصولات سازيتجاري در مهم

 بسيار وظيفه یک بصري کيفيت بازرسي بنابراین،. گذاردمي تأثير محصول بازار قيمت بر کلي طور به که شودمي ارزیابي اندازه و شکل

 هايسيستم به (. از طرفي علاقهAggarwal and Mohan., 2010; Stegmayer et al., 2013است ) کشاورزي محصولات اکثر براي مهم

 مخربغير موجود و ماهيت هايالگوریتم بالاتر پردازش سرعت محاسباتي، هايقابليت افزایش دليل به بذر فناوري صنعت در ماشين بينایي

 . (Brosnan and Sun., 2002)است  بوده رشد به رو جهان سراسر در هافناوري این کارآمد و

ها ها در کشاورزي، بکارگيري این دستگاهبندي و هوشمند تفکيک ناخالصيهاي درجهههاي جدید و وجود دستگابا توسعه تکنولوژي

ویژه مربوط به همان محصول است. در نتيجه به دليل  ها در هر محصولي نيازمند الگوریتمبندي یا شناسایي ناخالصبراي تفکيک، درجه

ت محصول نهایي، در این مطالعه سعي گردید که براي نخود بومي ها از محصول نخود و بهبود کيفياهميت بالاي حذف دقيق ناخالصي

یابي هاي موجود در محصول نخود را شناسایي و مکاناستان کرمانشاه، الگوریتمي توسعه داده شود که بتوان با عملکرد بالایي ناخالصي

هاي ، علاوه بر تفکيک نوع ناخالصي2KNNو  1SVMهاي کرد. در این مطالعه به کمک الگوریتم پردازش تصویر و استفاده از کلاسبند

نخود، موقعيت مکاني آنها نيز محاسبه و تعيين گردید. موقعيت مکاني یک فاکتور مهم در شناسایي بوده که در اینجا استفاده شده ولي 

، مورد بررسي قرار نگرفته هاي دیگر انجام شده استهاي نخود به کمک الگوریتمدر تحقيقات مشابهي که تا به الان در مورد ناخالصي

هاي نخود بومي کشور بندي اتوماتيک در شناسایي ناخالصيهاي درجهبود. هدف اصلي این مطالعه کمک به افزایش عملکرد ماشين

 باشد. مي

 هامواد و روش

 هاسازی نمونهآماده

و نخود  م، نخود سبز، نخود سياه، نخود رنگي، سنگهاي آن )نخود سالناخالصي وهاي نخود که شامل مخلوط نخود در این مطالعه نمونه

ها کاملا به صورت آوري شد. در هنگام تصویر برداري، نمونهشکسته( بودند از مرکز تحقيقات کشاورزي و منابع طبيعي استان همدان جمع

رایط تقریبا شبرداري و ایجاد برداري شدند. به منظور یکنواخت کردن شدت نور و حذف سایه در تصویرکاملا تصادفي انتخاب و عکس

 400 ین پژوهش، ابتدا(. در ا1استفاده شد )شکل lm/ft 270نواري با شدت روشنایي  ،LEDبرداري و نور یکسان از باکس تصویر

همراه  پيکسل و با استفاده از دوربين تلفن 2992×2992 ، که هر یک شامل شش کلاس مذکور بودند، با سایز اوليه RGBتصویر

(Samsung Galaxy A6+, South Korea .تهيه شد )ها ثابت و تا سطح نمونه نيفاصله دورب ،يربرداریمراحل تصو يدر تمام ن،ي. همچن

 .در نظر گرفته شد متريسانت 30برابر 

 
 های آنبرداری اخذ تصاویر نخود و ناخالصی. سیستم تصویر1شکل 

 بندی تصاویر  پردازش و دستهپیش

هاي اصلي در تصاویر، بعد از بررسي اوليه فضاهاي زمينه اوليه و نویزهاي ناخواسته و رسيدن به آبجکتپس از تهيه تصاویر براي حذف پس

قابليت بالاتري نسبت به سایر فضاهاي رنگي دیگر در تفکيک اشيا از  YCBCR، فضاي YCBCRو  HSV ،Labرنگي دیگر مانند ابتدا 

                                                                                                                                                                                                 
1. Supor Vector Machine 

2. K Nearest Neighbors 
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، با  YCBCRبه فضاي  RGBهاي بعدي استفاده شد. بعد از تبدیل تمامي تصاویر از فضاي همين فضا براي تحليللذا . داشت زمينهپس

مورد ارزیابي قرار گرفت و با ارزیابي بصري  10هاي مختلف با گام افزایشي هاي مختلف رنگي در این فضا، تمامي آستانهبررسي کانال

تمامي  (bwareaopen)و حذف ذرات ریز توسط دستور  CR>105و با آستانه   CRدر کانال خيلي دقيق در تصویرهاي مختلف، در نهایت

شد. در زمينه حذف گردید و ماسک مورد نظر حاصل شد. با ضرب ماسک بدست آمده در تصویر اصلي، تصویر سگمنت شده ایجاد پس

بندي شده از (. چون تعداد تصاویر دسته2گرفت )شکلار هاي مجزایي قرهاي مختلف در تصاویر از هم جدا شده و در دستهادامه کلاس

عدد تصویر از هر کلاس مورد  640ها، ها، به منظور بالانس کردن تعداد کلاسهر کلاس یکسان نبود با در نظر گرفتن کمترین مقدار آن

وهش تمامي عمليات پردازش تصویر و کلاس مختلف تهيه گردید. در این پژ 6تصویر از  3840استفاده قرار گرفت و در نهایت، تعداد 

 ( انجام شد.    (MATLAB R2023b, MathWorks, Natick, MA, USAمدلسازي در محيط متلب )

 های مختلف از تصویر اصلیدر محیط متلب و استخراج کلاس پردازش تصاویر. مراحل پیش2شکل

 هاهای موثر و پیش پردازش دادهاستخراج ویژگی

 يفراوان يروش با بررس نیکرد. ا فيتوص ریتصو کیرا در  هاکسليشدت پ يروابط مکان توانيم GLCM سیماتربا استفاده از 

 يپژوهش، برا نیدر ا ) ,.2007Haralick et al .(شوديم فیتعر ریدر تصو نيمع يشدت مشخص و روابط مکان ریبا مقاد یيهاکسليپجفت

 135و  90، 45، 0 يایدر چهار جهت با زوا GLCM سیشد و ماتر لیتبد يخاکستر يبه فضا ریتصو تدااب ،يبافت يهايژگیاستخراج و

 يو آنتروپ يهمگن ،يانرژ ،ياز جمله همبستگ یيهايژگی، و10تا  1از  يکسليفاصله پ رييو با تغ هیشد. سپس در هر زاو ليدرجه تشک

 ،يچولگ ،يدگيکش ریمقاد Bو  R ،G يهااز کانال کی، از هر RGB يفضا در .شوديرا شامل م يژگیو 160که در مجموع  دیاستخراج گرد

و  نيانگيم انه،يم ،يچولگ ،يدگيکش ریمقاد يخاکستر يدر فضا ني(. همچنيژگیو 18محاسبه شد ) انسیو وار نيانگيم انه،يم نه،يشيب

درصد  70 ت،یدست آمد. در نهابه يژگیو 185 موع،. در مجدیاستخراج گرد يبر مساحت و آنتروپ طيمح يژگی( و دو ويژگیو 5) انسیوار

ها به عملکرد )تست( مورد استفاده قرار گرفت. پيش از وارد کردن ویژگي يابیارز يها برادرصد آن 30آموزش مدل و  يها براداده

سازي با استفاده از روش لسازي شدند. نرماهاي مختلف، نرمالپذیر شدن در مقياسمنظور مقایسههاي عددي بهبند، تمامي ویژگيطبقه

 Max–Min کند. این نگاشت مي( 1,0بازه )به را ها تمامي مقادیر ویژگيشود.  این رابطه تعریف مي 1رابطه  صورتانجام گرفت که به

اي ميان نهتر موجب غلبه بر فرآیند یادگيري نشوند و مقایسه عادلاهایي با دامنه عددي بزرگانجام شد که ویژگي به این دليلمرحله 

 .شده برقرار شودهاي استخراجتمام ویژگي

′𝑥 (1رابطه  =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

 

 SVMکلاسبند 

بندي طور گسترده براي مسائل طبقهشده است که بههاي قدرتمند در یادگيري نظارتیکي از روش (SVM) الگوریتم ماشين بردار پشتيبان

هاي دو کلاس را با بيشترین کند که دادهبهينه عمل مي 3گيرد. این الگوریتم با هدف یافتن یک ابرصفحهميو رگرسيون مورد استفاده قرار 

هاي هاي با ابعاد بالا و همچنين استفاده از هستهدر توانایي آن براي مدیریت داده SVM حاشيه ممکن از یکدیگر جدا کند. مزیت اصلي

                                                                                                                                                                                                 
3. Hyperplane 
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پذیر نيستند، در فضاي هایي که در فضاي اوليه تفکيکاي که دادهگونهبا بعد بالاتر است، بهجهت تبدیل فضاي ویژگي به فضاي  غيرخطي

ها کم و تعداد ویژه در مواردي که حجم دادهبرازش مقاوم است، بهدر برابر بيش SVM خوبي از یکدیگر جدا شوند. الگوریتمجدید به

بندي متن عملکرد بسيار و دسته یي نظير تشخيص چهره، شناسایي بيماري از تصاویررو، این مدل در کاربردهاها زیاد است. از اینویژگي

کند(، و بندي را تعيين مي)که تعادل بين حاشيه و خطاي طبقه C 5هزینه یا جریمه  ، پارامتر4مطلوبي دارد. انتخاب مناسب تابع هسته

 SVM. یکي دیگر از مزایاي(Bazrafkan et al., 2023) کنندل ایفا ميهاي غيرخطي، نقش مهمي در کارایي نهایي مدپارامتر گاما در هسته

ها هاي یادگيري ماشين عميق است. این ویژگيسازي ریاضي دقيق و قابليت تفسيرپذیري نسبي آن در مقایسه با بسياري از مدل، فرموله

هاي هایي با دادهویژه در حوزهیادگيري ماشين، بهاعتماد در مسائل  ي قابلعنوان یک گزینههمچنان به SVM اند کهموجب شده

 .(Venkataraman and Mangayarkarasi., 2017)ساختاریافته و حجم محدود، مطرح باشد

 KNNکلاسبند 

ترین و در عين حال پرکاربردترین یکي از ساده (K-Nearest Neighbors) ترین همسایگينزدیک-K یا همان الگوریتم KNN الگوریتم

  .کاربرد دارد بنديو هم مسائل طبقه ونيرگرس هم براي مسائل KNN .است یادگيري ماشين در حوزه یادگيري نظارت شده هايریتمالگو

KNN هاي آموزشي را کند و فقط نمونهزیرا یک مدل داخلي ایجاد نمي ،شودشناخته مي هعنوان یک مدل مبتني بر نمونهمچنين به

ترین م، فاصله مهمترین و در عين حال سادهدر این الگوریت .شودبيني استفاده ميي پيشعنوان دانش براي مرحلهکند که بهحفظ مي

 برچسب شناسایي با را آن کلاس و کندمي مشخص تست را نمونه به k هاينمونه تریننزدیک KNNفاکتور در کارکرد این کلاسبند است. 

و همچنين معيار فاصله مناسب  Kسازي تعداد نزدیکترین همسایگي یا انتخاب و بهينه. کندمي تعيين دارد، را فراواني بيشترین که کلاسي

  .(Dheer and Singh., 2019)تواند باعث بهبود عملکرد در این کلاسبند گردد است و مي مهم بسيار KNN براي

 معیارهای ارزیابی

1F-( و ecallR) تيحساس ای ي(، بازخوانPrecision(، دقت )Accuracy) صحتعملکرد مدل، از چهار شاخص متداول شامل  يابیارز يبرا

score از  يکل ياريکرده است و مع يبندطبقه يدرستکه مدل به دهديرا نشان م یيهااستفاده شد. شاخص دقت، نسبت تعداد نمونه

 صيکلاس خاص تشخ کیعنوان که مدل به یيهاتمام نمونه انيکه از م دهدينشان م Precision اري. معشوديمدل محسوب م کردعمل

مثبت مدل  يهاينيبشيماد بودن پقابل اعت زانيم انگريشاخص ب نیا نیاند؛ بنابرااً متعلق به آن کلاس بودهداده است، چه تعداد واقع

دارد که از  يدر مسائل ياژهیو تيو اهم کنديرا منعکس م يمثبت واقع يهانمونه حيصح یيمدل در شناسا یياتوان Recall ارياست. مع

 دهديارائه م ecallRو  Precisionمتوازن از  يبيترک score-1Fشاخص  ت،یحساس است. در نها ای برنهیمثبت هز يهادست رفتن نمونه

جامع  يدیها دشاخص نید. مجموعه اباش يضرور اريدو مع نیزمان اهم سهیمقا ایباشند  امتوازنها ندارد که داده يشتريکاربرد ب يو زمان

( 1غتشاش )جدول ا سیماتر از score-1Fو   تيحساس ای ي، دقت ، بازخوانصحت معيارهاي. دکننيفراهم م يبنداز عملکرد مدل طبقه

 اند. شده مشخص 5تا  2در روابط  به ترتيب که ند،یآيم بدست
 

 اغتشاش برای محاسبه معیارهای ارزیابی سیماتر .1 جدول

 
Predicted 

Positive Negative 

A
ct

u
a

l Positive TP FN 

Negative FP TN 

 

هاي اشتباهِ بينيپيش FP هاي صحيح منفي،بينيشتعداد پي TN هاي صحيح مثبت،بينيتعداد پيش TPماتریس اغتشاش، مقداردر 

 .هاي ارزیابي عملکرد مدل هستندي محاسبه شاخصدهد. این چهار مقدار مبناهاي اشتباهِ منفي را نشان ميبينيپيش FN مثبت، و

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 (2رابطه  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝐴 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (3رابطه  

                                                                                                                                                                                                 
4. Kernel Function 

5. Cost or Penalty Parameter 

https://blog.faradars.org/supervised-learning-with-python/
https://blog.faradars.org/supervised-learning-with-python/
https://blog.faradars.org/%D8%AF%D9%88%D8%B1%D9%87-%D8%A2%D9%85%D9%88%D8%B2%D8%B4-%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C-%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86-%D8%A8%D8%A7-%D9%85%D8%AB%D8%A7%D9%84%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C/
https://blog.faradars.org/%D8%AF%D9%88%D8%B1%D9%87-%D8%A2%D9%85%D9%88%D8%B2%D8%B4-%DB%8C%D8%A7%D8%AF%DA%AF%DB%8C%D8%B1%DB%8C-%D9%85%D8%A7%D8%B4%DB%8C%D9%86-%D8%A8%D8%A7-%D9%85%D8%AB%D8%A7%D9%84%E2%80%8C%D9%87%D8%A7%DB%8C/
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝐴 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (4رابطه  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (5رابطه  

 نتایج و بحث

 SVMکلاسبند 

هاي دیگر مانند شبکه عصبي که امکان گيرکردن در مينيمم محلي وجود دارد، در این بر خلاف مدل SVMبا توجه به اینکه در مدل  

باشد، لذا مقادیر بدست آمده از اطمينان بالایي برخوردارند. در آید به عنوان مينيمم قطعي یا جهاني ميمدل هر جوابي که به دست مي

و توابع  Cولي همچنان که قبلا اشاره کردیم اثر پارامتر رامترهاي مختلفي بر عملکرد این مدل تاثيرگذار هستند، این مدل هر چند پا

نتایج نشان داد  SVMبر عملکرد مدل  Cتوجهي بر عملکرد این مدل دارند. با بررسي اثر پارامتر هسته نسبت به سایر پارامترها تاثير قابل

 3هاي تست بدست نيامد. همچنان که نتایج شکل که با تغيير لگاریتمي این پارامتر، تغييرات قابل توجهي در عملکرد مدل براي داده

هاي بيشتر از   cروند نسبتاً صعودي و براي 10تا  0هاي cهاي مختلف، مقدار عملکرد براي c دهد، با بررسي مقدار صحت در نشان مي

مقدار پارامتر گاما  SVMبر عملکرد مدل  Cبدست آمد. در بررسي اثر پارامتر  C=10نزولي بود. لذا بهترین عملکرد مدل در مقدار  10

𝛾)برابر با یک  =  استفاده شد.  RBFو از تابع  (1
 

 
𝜸و مقدار RBFبا تابع هسته  SVMبر مقدار عملکرد مدل  C. تاثیر مقدار پارامتر هزینه 3شکل  = 𝟏  

 

به عنوان تابع غيرخطي صحت بهتري  RBF( نشان داد که تابع 4، نتایج )شکل SVMدر بررسي اثر تابع هسته بر عملکرد مدل 

  8/%13( Polynomialو نسبت به تابع غيرخطي ) 9/%14( Linearنسبت به دو تابع دیگر داشت، به طوري که نسبت به تابع خطي )

ایجاد پيچيدگي و بدون گيري بسيار منعطف و غيرخطي مرزهاي تصميم ع به دليل فراهم کردنعملکرد بالاتري را نشان داد. این تاب

کند. یا نویزدار دارند فراهم مي در شرایطي که داده ساختار غيرخطي قويعملکرد بهتري نسبت به سایر توابع مخصوصا  بالامحاسباتي 

در  RBFخوردار باشد و نتایج این پژوهش نيز همسو با قابليت هسته پذیري بالایي براین شرایط باعث شده است این مدل از تعميم

ها به شکل ویژه مورد ارزیابي قرار گرفته بود، نتایج ها عملکرد هستهاست. در چند تحقيق مشابهي که در آن SVMافزایش عملکرد مدل 

بيني عيوب ماشين بردار پشتيبان براي پيشمختلف در روش  تابع هستهبررسي و مقایسه عملکرد چهار نوع  مشابهي بدست آمد. در

 ي داشتبهتر ي عملکردرخطيغ توابع ریسا و يخط هسته توابع از RBFشد که  مشخص آموزش داده 1520 استفاده از با، افزارينرم

(Azzeh et al., 2023.)  شد مشخص ينيماش يريادگی و يتجرب يهاکيتکن از استفاده با سنگ يترد ينيبشيپ درهمچنين RBF 

  .(JahedArmaghani et al., 2020) است SVM مدل يبرا هسته نیترمناسب
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 SVM. تاثیر تابع هسته بر عملکرد مدل 4شکل 

  KNN کلاسبند

 21 تا 3 از  k، تعداد همسایگي نقش زیادي در عملکرد این کلاسبند دارد، لذا در این مطالعه تعدادKNNبا توجه به اینکه در کلاسبند  

ب( و -5الف(، معيارهاي فاصله )شکل -5هاي مختلف تعداد همسایگي )شکل عدد مورد بررسي قرار گرفت. با بررسي تمامي ترکيب

نشان داده شده است، بهترین عملکرد  7و  6هاي ج و همچنين در رابطه-5ها در شکل همچنين با بررسي تمامي معيار وزني که روابط آن

بدست آمد. نتایج مربوط به اثر معيار فاصله و  =1cبا مقدار ثابت  2c+D(/1(و معيار وزني  City Blockر فاصله ، معيا =13k مدل در تعداد

برابر  KNNج نشان داده شده است. با توجه به نتایج کلي مدل، بيشترین عملکرد مدل  -2ب و شکل  -2معيار وزن به ترتيب در شکل 

 درصد حاصل شد.  79/90با 

 D(1)همسایگي است،  kليستي از  Dب مقدار -5و همچنين رابطه هاي مربوط به شکل  (Gou et al., 2012) 7و  6هاي در رابطه

باشد به طوریکه نقاط نزدیک دهي ساده و بر اساس عکس فاصله ميوزن 6باشد. در رابطه امين همسایه مي kنيز بيانگر اولين و  D(k)و 

همسایه اثرش به حداقل یا صفر  kو آخرین همسایه از بين  1اثر بيشتري نسبت به نقاط دور دارند. به عبارت دیگر، اولين همسایه اثر 

 هاي با دامنه فاصله بالا عملکرد بهتري دارد.خطي یا نمایي بوده و در داده دهي بر اساس توابعوزن 7مي رسد. در رابطه 

 (D(K)-D(1))/(D(K)-D) (6رابطه 

D(K))) (7رابطه  − D)/(D(K) − D(1))) ∗ ((D(K) + D(1)) ⋅/(D(K) + D)) 
 

بررسي کردند نتایج  KNNبه بررسي اثر معيارهاي فاصله و تعداد همسایگي را بر عملکرد مدل et al. (2017)   Prasathاي کهدر مطالعه

نسبت به سایر معيارها نشان  KNNتوجهي بر مقدار عملکرد مدل ها، اثر نوع معيار فاصله، تاثير قابلمشابهي بدست آمد. در پژوهش آن

رها انتخاب معيار فاصله مناسب و بررسي حساسيت این پارامت ، k هاي تنظيم خودکار مقدارروشداد. در تحقيق دیگري که به بررسي اثر 

به همراه نوع معيار فاصله، اثر زیادي بر صحت و  k انتخاب مناسبپرداخته شد، نتایج نشان داد که  هابه ابعاد، نویز و نامتوازني داده

. در تحقيق حاضر نيز که به بررسي اثر پارامترهاي تعداد همسایگي و معيار فاصله پرداخته (Halder et al., 2024) داردمدل پذیري تعميم

تري نسبت به معيارهاي فاصله وزن،دار دارد و این نتيجه یکي از ، نتایج نشان داد که استفاده از معيار فاصله ساده عملکرد پایينشد

 هاي ارزشمند این پژوهش بود. یافته

 تاثیر اندازه تصاویر بر عملکرد کلاسبندها

ي، سرعت نيز از اهميت بالایي برخوردار است، اثر اندازه تصاویر با توجه به اینکه در کاربردهاي صنعتي و مخصوصا فرآیندهاي جداساز 

هاي خيلي تواند نقش بسزایي در سرعت پردازش اوليه تصاویر داشته باشد. بنابراین در این مطالعه سعي شد اثر اندازهورودي مدل مي

بود ولي براي امکان کاربردي کردن نتایج  2992×2992 هاي اوليه مربعي و به اندازهپایين تصاویر نيز بررسي گردد. هر چند تصاویر نمونه

مورد بررسي قرار گرفت. با توجه به نتایج بدست آمده در جدول  350×350و  250×250، 100×100این تحقيق، تصاویر در سه اندازه 

هاي بالاتر، عملکرد آنقدر تغيير وشنبابد، ولي در رزولهر چند با افزایش اندازه تصاویر، عملکرد هر دو مدل از لحاظ صحت افزایش مي ،2
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ها با اندازه ، تصویر ورودي مدل1هاي بالاتر را توجيه نماید. لذا با توجه به مقادیر جدول نکرده است که استفاده از تصاویر با اندازه

 ترین اندازه تصویر انتخاب شد.مناسب 250×250
 

 
 الف

 
 ب

 
 ج

های مختلف محصول نخود، الف( اثر تعداد همسایگی، ب( اثر معیار وزنی و ج( اثر در تشخیص ناخالصی KNN. اثر پارامترهای مختلف بر عملکرد مدل 5شکل 

 شکل یا وزن فاصله
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   KNNو  SVMهای مدل  (%) صحت  . اثر اندازه تصویر بر2جدول 

 مدل
 (Image size)سایز تصاویر 

100×100 250×250 350×350 

SVM 48/96 09/98 16/98 

KNN 05/90 80/90 91/90 

 

 مقایسه و ارزیابی کلاسبندها

الف و ب نشان داده شده است. اعداد روي  -6به ترتيب در شکل  SVMو KNN  نتایج حاصل از ماتریس اغتشاش مربوط به دو کلاسبند 

اند،. در این جدول اعداد باشند که به درستي تشخيص داده شدههاي مجموعه تست ميهاي نمونهي تعداد دادهکنندهقطر اصلي مشخص

هاي تست گ و لپه هستند و  تعداد واقعي دادهنارس، سالم، سناي، به ترتيب نشان دهنده نمونه نخود سياه، قهوه 6و  5،  4، 3،  2، 1

ها، در باشد. با توجه به نتایج هر دو جدول، نخود سياه به دليل داشتن ویژگي کاملا متمایز با سایر کلاسعدد مي 192براي هر کلاس 

 سنگ در هر دو کلاسبند، ها مانند نخود رنگي، سبز، سالم وپذیري را داشته است. در سایر کلاسهر دو کلاسبند بيشترین تفکيک

باشد. در مقایسه دو کلاسبند، ها ميهاي مرتبط با آناند که این مورد نيز به دليل نزدیکي ویژگيهایي به اشتباه تشخيص داده شدهنمونه

بت به مدل نس SVMنشان دهنده عملکرد بالاي مدل  3نتایج حاصل از ماتریس اغتشاش و معيارهاي ارزیابي نشان داده شده در جدول 

KNN  از آنجائيکه در مدل 3باشد. با توجه به نتایج جدول مي ،SVM  علاوه بر شاخص کلي صحت، شاخصF1-Score ها همه کلاس

باشد. البته پایين بودن ها ميباشند، نشان از قابليت بسيار خوب این مدل در شناسایي ناخالصيدرصد مي 97بجز کلاس سنگ بالاتر از 

باشد. از طرفي از آنجائيکه هاي مختلف ميها یا کلوخ هاي سفت با نخودکلاس سنگ به دليل شباهت رنگي بعضي از سنگشاخص ارزیابي 

ها وجود دارد، اگر سيستم بوجاري بخوبي تنظيم شود این ناخالصي در مرحله اول جدا اصولا تفاوت زیادي بين چگالي سنگ با نخود

 نيست.  کنندهگردد و در صنعت خيلي نگرانمي

 

 الف                                                                                               ب                               

  SVM و )ب( KNNهای )الف( . ماتریس اغتشاش  مربوط به کلاسبند6شکل 
 

 250×250در تصاویر با رزولوشن  KNNو  SVMهای . پارامترهای ارزیابی مدل3جدول

 SVM KNN کلاسبند

Precision(%) Recall(%) F1_score(%) Precision(%) Recall(%) F1_score(%) 

ي
ص

خال
 نا

ام
ارق

 

 100 100 100 100 100 100 سياه

 53/94 42/99 10/90 14/98 100 35/96 ايقهوه

 40/82 68/76 06/89 16/98 94/98 39/97 نارس 

 33/93 73/88 43/98 89/95 44/94 39/97 سالم

 49/77 53/85 83/70 66/97 40/97 91/97 سنگ

 12/97 38/97 87/96 22/99 46/98 100 شکسته

 88/90 09/98 صحت کل )%(
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بخش بود. در مطالعه مشابهي که به کمک مدل شبکه با توجه به مطالعات مشابه انجام شده، نتایج مطالعه حاضر کاملا رضایت

( و دو کلاس ناخالصي چروکيده، سبز رنگ، قهوهاي رنگ و لپهکلاس مختلف شامل پنج کلاس نخود )سالم،  7عصبي تفکيک و جداسازي 

یک از دلایل احتمالي در اختلاف نتایج (. 1400پور،درصد گزارش شد )سلام و خيرعلي 9/91صحت  )سنگ و ساقه( به انجام شد، متوسط

ویژگي در  14هاي بکار رفته براي مدلسازي باشد. در مدلسازي آنها تنها از ها و یا تعداد ویژگيتواند به تعداد نمونهاین دو تحقيق مي

لبته عوامل دیگر مانند نوع مدل  بکار رفته، شرایط آموزش و کيفيت و محيط ویژگي استفاده شد. ا 185حاليکه در تحقيق حاضر 

ها بيشتري استفاده شد. تواند از دلایل بهتر شدن نتایج تحقيق حاضر باشد. از طرفي در تحقيق حاضر از تعداد نمونهعکسبرداري هم مي

درصد افزایش دهد. در مطالعه  8/6شخيص را به اندازه توانست صحت ت SVMمقایسه نتایج تحقيق حاضر نشان داد که مدل پيشنهادي 

انجام  نمونه 12900اي با بيش از هاي یادگيري ماشين روي مجموعهنوع حبوبات خشک با استفاده از مدل 7یز و کلاسبندي تمادیگر 

ها داشت و همسو با نتایج دلدرصد( نسبت به سایر م 4/94عملکرد بهتري )صحت  SVMها نشان داد که الگوریتم شد. نتایج تحقيق آن

 .   (Ardeshirifar, 2024)تحقيق حاضر بود 

اند که بيشتر بر اساس اي طراحي شدههر چند اخيرا در حوزه سورتينگ خيلي از محصولات کشاورزي از سورترهاي صنعتي ویژه

هایي که اختلاف فاحش رنگي با ناخالصيدهند ولي این سورترها بيشتر در تفکيک ها را انجام ميرنگ تفکيک و جداسازي ناخالصي

. در محصول نخود به دليل شرایط محيطي یا (Cujbescu et al., 2023; Fan et al., 2024)محصول اصلي داشته باشند مفيد هستند 

نگيز است یا براها هميشه چالششوند که تفکيک آناي روشن دیده ميها به رنگ قهوهتاخير در زمان رسيدگي محصول، بعضي از نخود

هاي هایي باشند که اختلاف خيلي کمي از نظر رنگي با محصول دارند و بهتر است از ویژگيها یا کلوخدر داخل محصول ممکن است سنگ

اي به صورت جداگانههاي نزدیک به هم هاي با ویژگيبا توجه به اینکه کلاسها استفاده شود. در پژوهش حاضر بافتي براي جداسازي آن

تواند جایگزین مناسبي بخش از این تفکيک حاصل شد، لذا خروجي این تحقيق ميعنوان کلاس مجزایي تفکيک شدند، و نتایج رضایتبه 

زمان  نیبهتر افته،یتوسعه تمیآن است که در الگور رديمورد توجه قرار گ دیکه با ياالبته نکتههاي موجود باشد. براي استفاده در دستگاه

 يبرخ يکه ممکن است برا يبه دست آمده است؛ زمان هيثانيليم 6/25حدود  CPUبا استفاده از پردازنده  ریهر تصو يبرا صيتشخ

استفاده از  ایقدرتمندتر  يافزارهااز سخت يريگبا بهره توانيحال، م نیداشته باشد. با ا ازين يشتريب يسازنهيبه يصنعت يکاربردها

هاي یک نمونه از خروجي مدل تشخيص کلاس 7در شکل . کاهش داد يتوجه طور قابلازش را بهزمان پرد نیا GPU يهاپردازنده

مختلف موجود در نمونه نخود نشان داده شده است. با توجه به اینکه یکي از اهداف این تحقيق تعيين مکان کلاس هاي مختلف بود، بعد 

در محيط متلب از طریق مشخص شدن مرکز دانه )از لحاظ مختصات( و  ها،از تعيين نوع کلاس هر شي، تعيين مکان هر یک از نمونه

 ایجاد کادر محدود کننده بر اساس اندازه قطر دانه انجام شد.

 

 
 شامل برچسب نوع کلاس و کادرهای مربوط به موقعیت مکانی هر کلاس SVM. نمونه تصویر تست شده توسط الگوریتم 7شکل
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 گیرینتیجه

استفاده شد.  KNNو  SVMها از دو کلاسبند معروف در این تحقيق به منظور شناسایي و تفکيک نخودهاي سالم از انواع ناخالصي

هاي بيشتر در این تحقيق نشان داد که پارامترهایي عملکرد بهتري از خود نشان داد. نتایج بررسي KNNنسبت به کلاسبند  SVMکلاسبند 

 SVMتوجهي بر عملکرد مدل داشتند. از طرفي در مدل دار تاثير قابلهاي وزنمعيار فاصله و همچنين اثر فاصلهمانند تعداد همسایگي، 

هاي مشابه، استفاده از تمایز این تحقيق با پژوهشهاي قابلتوجهي بر عملکرد مدل داشت. یکي از ویژگينيز نوع تابع هسته تاثير قابل

ها امکان بدست آوردن محصول نهایي با خلوص خيلي خوب را پذیري آنباشد که با تفکيکبه ميهاي خيلي مشاهایي با ویژگيکلاس

هاي متداول در محصول نخود کند. هر چند سعي شد از ارقام مرسوم و متداول ایران و همچنين با در نظر گرفتن ناخالصيميسر مي

پذیري مدل توسعه داده شده تواند بر قدرت تعميمعضي از ارقام دیگر مياستفاده شود، ولي تفاوت در ویژگي هاي رنگي، بافتي یا شکلي ب

هاي زیادي در آموزش ها و یا رقمپذیري، ناخالصيگذار باشد. لذا توصيه مي شود در مطالعات تکميلي به منظور افزایش تعميمتاثير

ها، از خروجي این مطالعه و الگوریتم بدست آمده واع زمينههاي خودکار در انها و ماشيناستفاده گردد. با توجه به گسترش کارایي ربات

گردد بندهاي اتوماتيک استفاده کرد. در انتها پيشنهاد ميهاي محصول نخود در درجهتوان در شناسایي موقعيت مکاني و نوع ناخالصيمي

 بندي محصولات کشاورزي تست و ارزیابي گردد. ههاي اتوماتيک ليزري درجکه به منظور ارزیابي دقيق این الگوریتم، این مدل در ماشين

 منابع
 شبکه و مرئي تصویر پردازش فناوري اساس بر نخود بندي طبقه سامانه ارزیابي و توسعه(. 1400) ، کامران؛ خيرعلي پور، سميهسلام

 https://doi.org/10.22104/jift.2021.5173.2063 .193-181(, 2)9 ا.هاي جدید در صنعت غذفناوري .عصبي مصنوعي
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