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 U-Net های گندم با استفاده از مدلارزیابی خودکار سلامت فیزیکی دانه

 ResNet-50  بهبودیافته با ستون فقرات
  وفا میهمیو  الکلثوم شهریاریام، سمیه رنجبر

 دهیچک
طور ن بررسی بههای گندم نقشی حیاتی در زنجیره تأمین و امنیت غذایی دارد. در مناطق غربی ایران، ایبررسی سلامت فیزیکی دانه

شود که فرآیندی کند، خطاپذیر و منجر به محاسبه نادرست قیمت است. برای رفع سنتی و از طریق بازرسی چشمی دستی انجام می
-U دهد. نوآوری اصلی در ترکیب یک معماریاین مشکل، این پژوهش یک روش کاملاً خودکار مبتنی بر یادگیری عمیق ارائه می

Net   یک ستون فقراتبهبودیافته با (Backbone) دیدهقوی از پیش آموزش (ResNet-50)  و همچنین به کارگیری تکنیک
مدل  .های معیوب )عدم تعادل کلاس( استها و تعداد کم دانههای کلیدی مانند چسبندگی دانهدهی کلاس برای غلبه بر چالشوزن

زمینه، سالم، ناسالم )شکسته( و چروکیده. ارزیابی بر پس :کندی میبندها را در چهار کلاس مجزا بخشیافته، تصاویر دانهتوسعه
بخشی نشان داد که مدل به دقت کلی تصویر و با استفاده از اعتبارسنجی متقاطع پنج ۲۲۷روی یک مجموعه داده مستقل شامل 

جسته مدل، سرعت استنتاج یابد. مزیت بردست می 0.6۲برابر  IoU(1 (و میانگین شاخص اشتراک بر اجتماع %98.۲پیکسلی 
عنوان ابزاری دقیق، حل، بهدهد این راهسازد. نتایج نشان میاست که پردازش بلادرنگ را ممکن می (ثانیه بر تصویر  0.08)بالا 

ی گذارطور مؤثر جایگزین روش دستی شده، خطای انسانی را حذف کند و فرآیند ارزیابی و قیمتتواند بهسریع و قابل اعتماد، می
 .های کشاورزی هوشمند استانداردسازی نمایدگندم را در مراکز خرید، بازرسی مرزی و سیستم

 هاواژهیدكل
های خودکار تعیین افت قیمت گندم، کاهش خطای های معیوب، سیستمیادگیری عمیق، تشخیص خودکار دانهبینایی ماشین، 

  انسانی در بازرسی گندم، کشاورزی هوشمند
 

 مقدمه -1
عنوان محصولی استراتژیک کشاورزی، نقش کلیدی در به گندم 

 بررسی پارامترهای سلامت  .کندامنیت غذایی جهانی ایفا می

 
 

تأثیر مستقیمی بر قیمت بازار، سلامت  های گندمفیزیکی دانه
  های سنتی ارزیابیکنندگان و فرآیندهای صنعتی دارد. روشمصرف

 بازرسی بصری یا ابزارهای سلامت فیزیکی دانه های گندم، مانند 
مکانیکی، با سرعت پایین، دقت محدود و وابستگی به مهارت 
انسانی، پاسخگوی نیازهای مدرن صنایع کشاورزی نیستند. در 
مناطق غربی ایران، کارشناسان هنگام تحویل گندم از کشاورزان، 

های سالم، شکسته و چروکیده، افت قیمت با شمارش دستی دانه
کنند که در شرایط واقعی روشی کند، پرخطا و ناکارآمد را تعیین می

 می باشد.این روش سنتی، علاوه بر کندی و خطای انسانی، در 
 
۱ Intersection over Union (IoU)  
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 در یادگیری عمیق U-Net سلامت فیزیکی گندم با استفاده از مدل بهبودیافته پارامترهای و بررسی ارزیابی
 

۲ 

 ها با چالش ها و چسبندگی آنشرایط نوری متغیر، تنوع ظاهری دانه
 ین و های بینایی ماشهای اخیر، فناوریجدی مواجه است. در سال

 های نوینی برای ارزیابی و بررسی پارامترهایحلیادگیری عمیق راه
 هایی نظیر شرایطاند. با این حال، چالشسلامت فیزیکی ارائه داده

ها ها، دقت این سیستمنوری متغیر، تنوع ظاهری و چسبندگی دانه
با توانایی بالای خود در  U-Netدهد. معماری را کاهش می

ها ترین مدلپیکسل، یکی از مناسببهایی پیکسلبندی معنتقسیم
برای تحلیل تصاویر دانه است. این پژوهش با توسعه یک مدل 

، ResNet-50مجهز به ستون فقرات  U-Netبهبودیافته  
های پیشرفته افزایش داده، به بررسی های توجه و تکنیکمکانیزم

 های گندم در چهار کلاسپارامترهای سلامت فیزیکی دانه
پردازد. روش زمینه، دانه سالم، دانه ناسالم، دانه چروکیده( می)پس

پیشنهادی دقت بالایی در شرایط چسبندگی و نور متغیر ارائه 
های نادر دهد، قابلیت کاربرد بلادرنگ دارد و بدون نیاز به دادهمی

کند؛ با این حال، به کیفیت تصویر ورودی حساس است و عمل می
نیاز دارد. نوآوری اصلی این مدل در ترکیب  GPUبرای آموزش به 

ResNet-50  و مکانیزم توجه نهفته است که دقت را نسبت بهU-

Net  افزایش داده است. هدف این پژوهش،  ٪۱۲استاندارد تا
برای ارزیابی خودکار سلامت فیزیکی  U-Netتوسعه مدلی مبتنی بر 

این تحقیق های گندم از روی تصاویر دیجیتال است. نتایج دانه
های هوشمند بازرسی تواند گامی مهم در جهت استقرار سیستممی

و کنترل کیفیت در صنعت، بازرسی مرزی و زنجیره تأمین 
ثانیه  ۰.۰۸، سرعت ٪9۸.۲کشاورزی باشد؛ سیستمی که با دقت 

به ازای هر تصویر و عملکرد کاملاً خودکار، جایگزینی کارآمد برای 
 کند.روش دستی سنتی فراهم می

 کارهای مرتبط -۲
های گندم با استفاده از بینایی ماشین ارزیابی خودکار سلامت دانه

 Object)و یادگیری عمیق، به دو پارادایم اصلی تشخیص شیء 
(Detection بندی معنایی و بخش(Semantic Segmentation) 

های خاص ها مزایا و چالششود. هر یک از این پارادایمتقسیم می 
 .ها دارندر زمینه بازرسی دانهخود را د

 بندی نمونههای مبتنی بر تشخیص و بخشروش -1-۲
(Detection & Instance Segmentation) 

ها بر شناسایی، شمارش یا تفکیک هر دانه به این دسته از روش
 و همکاران  Wangصورت مجزا تمرکز دارند. برای نمونه، 

توسعه  YOLOv7 یرا بر پایه معمار  GrainNetمدل  (۲0۲۵)
 شده، به دقت متوسطسازیهای بهینهدادند و با افزودن ماژول

 (mAP@0.5)۲  های در تشخیص و شمارش دانه ٪9۳.۱5حدود

[. این مدل علیرغم سرعت و دقت بالا در ۱گندم دست یافتند ]
ها، برای ارائه نقشه دقیق پیکسلی از نواحی تشخیص کلی دانه

رصد دقیق سطح چروکیدگی( نیازمند آسیبدیده )مثلًا تعیین د
 و همکاران  Shenهای اضافی است. در رویکردی دیگر، پردازش

را با افزودن مکانیزم توجه  Mask R-CNN معماری (۲۰۲۳)
های ناسالم را تفکیک کنند و به میانگین بهبود بخشیدند تا دانه

را با افزودن مکانیزم توجه  Mask R-CNN معماری (۲۰۲۳)
های ناسالم را تفکیک کنند و به میانگین شیدند تا دانهبهبود بخ

ها [. اگرچه این روش5رسیدند ] ٪8۶نزدیک به  (mAP) دقت
ها مؤثرند، در شرایطی که بندی کلی دانهبرای شمارش و دسته

ها چسبندگی شدید دارند، ممکن است در تعیین مرز دقیق و دانه
 .محاسبه مساحت آسیب با چالش مواجه شوند

 Semantic) بندی معناییهای مبتنی بر بخشروش -۲-۲
Segmentation) 

های این دسته مستقیماً به سطح پیکسل تصویر برچسب روش
دهند و برای تهیه زمینه( نسبت میکلاس )مانند سالم، ناسالم، پس

آل هستند. در این حوزه، نقشه دقیق از مناطق آسیبدیده ایده
های محدود و مناسب برای داده به دلیل طراحی  U-Netمعماری 

و   Lüخروجی با وضوح بالا، پرکاربرد بوده است. برای مثال، 
بهبودیافته برای شناسایی  U-Net از یک (۲۰۲۳) همکاران

استفاده  ٪95های گندم با وزن حجمی مختلف با دقتی فراتر از دانه
 مدلی مبتنی بر (۲۰۲۳) و همکاران  Chen[. همچنین، ۷کردند ]

U-Net   را برای تشخیص ناخالصی در برداشت مکانیزه گندم با
 [. با این حال، نسخه پایه۸قابلیت اجرای بلادرنگ به کار گرفتند ]

U-Net  های سطح بالا از ممکن است در استخراج ویژگی
های نامنظم و تغییرات نوری( زمینهتصاویر پیچیده )با پس

هایی ت، پژوهشمحدودیت داشته باشد. برای رفع این محدودی
 های توجه بهبا افزودن بلوک (۲۰۲۳) و همکاران Liuمانند کار 
U-Net دقت استخراج توزیع مکانی گندم زمستانی را افزایش ،

 Fast-U-Netیک مدل   Awad (2024)[. همچنین 9دادند ]
معرفی  ٪9۶.1بندی مزارع گندم با دقت وزن را برای بخشسبک

 ].۱۰[تمرکز داشتسازی سرعت کرد که بر بهینه

 خلأ پژوهشی و تبیین نوآوری پژوهش حاضر -3-۲
های یادشده، دو چالش کلیدی در اکثر با وجود پیشرفت

 : های موجود به اندازه کافی مورد توجه قرار نگرفته استپژوهش
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 لکلثوم شهریاری و وفا میهمیاام ،سمیه رنجبر 3

۲ mean Average Precision (mAP) 

شرایط عملی پیچیده  های مؤثر درضعف در استخراج ویژگی (۱)
زمینه نامنظم( به دلیل استفاده از ر متغیر، چسبندگی، پس)نو

 بی (۲و )ندیده؛ سبک یا آموزش (Backbones) های فقراتستون
های واقعی، جایی که در داده هاتوجهی به عدم تعادل شدید کلاس

های های ناسالم و چروکیده )کلاسهای متعلق به دانهپیکسل
 این بی تعداد هستند.م بسیار کمهای سالاقلیت( در مقایسه با دانه

توجهی منجر به سوگیری مدل به نفع کلاس اکثریت و کاهش دقت 
این پژوهش  نوآوری اصلی .شوددر شناسایی نواحی معیوب می

  U-Netپاسخ مستقیم به این دو خلأ است. ما یک معماری 
دهیم که از یک ستون فقرات قدرتمند و از بهبودیافته ارائه می

برد. این انتخاب، توانایی بهره می ResNet-50 دیدهشآموزپیش
های غنی و متمایزکننده حتی در مدل را برای یادگیری ویژگی

دهد. علاوه بر این، طور چشمگیری افزایش میتصاویر پیچیده به
شده ها، از یک تابع زیان وزندهیبرای حل مسئله عدم تعادل کلاس

(Class-Weighted Loss Function) کنیم که با تفاده میاس
های اقلیت )دانه ناسالم و اختصاص وزن بیشتر به کلاس

چروکیده(، حساسیت و دقت مدل در شناسایی این مناطق را 
همراه با  ،بخشد. ترکیب این دو نوآوریطور خاص بهبود میبه

تنها در شود که نهمنجر به ایجاد مدلی می ،افزاییراهبردهای داده
های ویژه در صحت شناسایی دانه، بلکه به(Accuracy)دقت کلی 

-U های متداول مبتنی برمعیوب و سرعت اجرا، نسبت به روش

Net توجهی داردهای تشخیص شیء پیشرفت قابلو مدل. 

 روش تحقیق -3
بهبودیافته با ستون فقرات  U-Netاین پژوهش مدلی مبتنی بر 

ResNet50 ی گندم را هاو مکانیزم توجه طراحی کرده است که دانه
زمینه، دانه سالم، دانه ناسالم، چروکیده( در چهار کلاس )پس

آوری کند. فرآیند شامل چهار مرحله است: جمعبندی میتقسیم
 پردازش، آموزش مدل و ارزیابی.ها، پیشداده

 
 هاپردازش دادهآوری و پیشجمع -1-3

تصههویر آموزشههی و  ۴۱۲شههامل  Kaggleمجموعههه داده از پلتفههرم 
 PNG)تصههههاویر( و  JPGتصههههویر آزمایشههههی بهههها فرمههههت  ۲۲۷

ها دارای ها( با وضهوح بهالا اسهتخراج شهده اسهت. ماسهک)ماسک
)دانهههه  ۱۰۰)دانهههه سهههالم(،  5۰زمینهههه(، )پس ۰مقهههادیر پیکسهههلی 

 ۲56×۲56)چروکیده( هستند. تصهاویر بهه انهدازه  ۲۰۰ناسالم( و 
 پیکسل تغییر اندازه یافتند.

[، تبههدیل ۰,۱سههازی تصههاویر بههه ]پههردازش شههامل نرمههالپیش
 ۸۰:۲۰هها بها نسهبت بعدی، و تقسیم دادههای تکها به آرایهماسک

و انهدازه  tf.data.Dataset هها بها)آموزشی:اعتبارسهنجی( بهود. داده
های کلاس بر اساس توزیع معکوس سازی شدند. وزنبهینه ۸دسته 

ادل فرکههانس محاسههبه و بههه تههابع هزینههه اعمههال شههدند تهها عههدم تعهه
 .ها برطرف شودکلاس

 هادهی کلاسوزن -۲-3
هههای ویژه در کلاسههها، بهههبههرای رفههع مشههکل عههدم تعههادل کلاس 

ها در دهی کلاسهای ناسالم و چروکیده، از وزنتعداد مانند دانهکم
های کلاس بهر اسهاس توزیهع معکهوس تابع هزینه استفاده شد. وزن

حاسههبه شههدند. ایههن ههها در مجموعههه داده آموزشههی مفرکههانس کلاس
اعمهال   sparse-categorical-crossentropyها به تابع هزینهه وزن

ههای اقلیهت در فرآینهد آمهوزش افهزایش یابهد و شدند تا تأثیر کلاس
  .ها بهبود یابددقت مدل در شناسایی این کلاس

 پیشنهادی  ساختار مدل - 3-3
با ستون فقرات  U-Net  مدل پیشنهادی مبتنی بر معماری

ResNet50  دیده های از پیش آموزشاست که از وزنImageNet 
 :(. این مدل شامل دو بخش اصلی است۱برد )شکلبهره می 

 conv1_relu شامل  ResNet50 های میانیاز لایه :انکودر الف(
۱۲۸×۱۲۸ ، conv2_block3_out6۴×6۴ ،   

conv3_block4_out  ۳۲×۳۲ و  conv4_block6_out ۱6×۱6 
ها به مراتبی استفاده شد. این لایههای سلسلهتخراج ویژگیبرای اس

برای حفظ اطلاعات فضایی در فرآیند  skip عنوان اتصالات
 .دیکودر به کار رفتند

  (UpSampling) برداری بالاهای نمونهشامل بلوک :دیکودر ب(
های انکودر است. هر بلوک دیکودر شامل عملیات و اتصال با لایه

UpSampling2D لایه ،Concatenate  ها، و برای ادغام ویژگی
 Batchو   ReLUسازی با فعال  (Conv2D) دو لایه کانولوشنی
Normalization   است. تعداد فیلترهای مورد استفاده به ترتیب

بودند. لایه نهایی شامل یک لایه  6۴و  ۱۲۸، ۲56، 5۱۲
Conv2D  سازی با فعالSoftMax   برای تولید خروجی

 .کلاس است ۴بندی با یمتقس

 آموزش مدل -4-3

آموزش   GPUبا دسترسی به   Google Colabمدل در محیط 
 :داده شد. مشخصات فرآیند آموزش به شرح زیر است

 سازبهینه: Adam فرضبا مقادیر پیش. 
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 تابع هزینه:sparse_categorical_crossentropy دهی با وزن
 .ی اقلیتهاها برای بهبود شناسایی کلاسکلاس

 دقت پیکسل به پیکسل :معیار ارزیابی (pixel accuracy)  
 .برای ارزیابی عملکرد مدل

  ۸دوره با اندازه دسته  ۳۰پارامترهای آموزش: مدل برای 
های آموزشی و اعتبارسنجی با آموزش داده شد. مجموعه

سازی کد مدیریت شدند. پیاده tf.data.Dataset استفاده از
   .]۲۰[در دسترس است Hugging Face این مدل در بستر

 دیده در فرمت مدل آموزش :سازیذخیرهHDF5   ذخیره 
در دسترس  GitHubپیاده سازی کامل کد در مخزن  .شد

    است:
.    https://github.com/Somayeh/sys/somayeh1369 

 
و  ResNet50 با ستون فقرات U-Net اری پیشنهادی. معم(1 )شکل

مراتبی را های سلسلهانکودر ویژگیالف( ؛ ImageNet هایوزن
بندی تقسیم skip و اتصالات upsampling دیکودر باب( استخراج و 

 .کندچهارکلاسه را تولید می

 ارزیابی مدل  -۶-3
شهی شهامل عملکرد مدل پیشنهادی با استفاده از مجموعه داده آزمای

گیههری از معیارهههای زیههر مههورد سههنجش قههرار تصههویر، بهها بهره ۲۲۷
 :گرفت
 :Accuracy  هابینی پیکسلدقت کلی پیش. 

 :Precision  زمینهه، سهالم، ههای پسمیانگین دقهت در کلاس
 .ناسالم، و چروکیده

 :Recall  میانگین یادآوری برای هر کلاس. 

 :F1-score  ریمیانگین هارمونیک دقت و یادآو. 

 IoU بههرای ارزیههابی کیفیههت  اشههتراک بههر اجتمههاع: شههاخص
 تقسیم بندی.

 های ناسهالم و چروکیهده گنهدم: درصهد دانهه قیمهت افهت نرخ
 :هانسبت به کل دانه

Wheat Loss = [(چروکیده + ناسالم) / (ناسالم + سالم + 
  [(100 × [(چروکیده

بهه  argmax های مدل با تابعبینیبرای محاسبه این معیارها، پیش
 ۲۰۰)ناسههالم(، و  ۱۰۰)سههالم(،  5۰زمینههه(، )پس ۰هههای کلاس

-scikit  )چروکیده( تبدیل شدند. محاسبات با استفاده از کتابخانه
learn  ( و روش +۱.۰)نسخهfold cross-validation   .انجهام شهد

شده  گزارشIoU=0.62  و Accuracy=0.98 میانگین نتایج شامل
  است.

 نتایج -4
پیشههنهادی بهها اسههتفاده از معیارهههای کیفههی و کمههی عملکههرد مههدل 

 ارزیابی شد.

 نتایج کیفی -1-4
های گنهدم را نشههان بندی معنهایی دانههنتهایج کیفهی تقسهیم ۲شهکل  

های واقعهی ماسهکستون دوم تصاویر ورودی، ستون اول دهند. می
سهتون زمینه، آبهی: سهالم، قرمهز: ناسهالمکچروکیده( و )مشکی: پس

شهههههده )سهههههبز: سهههههالم، قرمهههههز: بینییشهای پماسهههههکسهههههوم 
دهنههد، اگرچههه راسههتایی بههالایی را نشههان میناسههالمکچروکیده( هم

شود. ایهن ها مشاهده میهایی در نواحی با چسبندگی دانهناسازگاری
هههای های کلاسزمینههه تعههداد کههم نمونهههههها بههه پیچیههدگی پسچالش

 .اقلیت مربوط است

  نتایج کمی -۲-4
 بها سهتون فقهرات (U-Net) د مدل پیشنهادیبرای ارزیابی عملکر

(ResNet50) ۱های گندم، جهدول بندی دانهدر شناسایی و تقسیم 
 GrainNet هههای برجسههته دیگههر، شههاملنتههایج آن را بهها روش

(YOLOv7) ،Mask R-CNN ،بهبودیافتههه DeepLabV3+،  و
 مورفولهوژی و رنهگ و بافهت + OTSU) کلاسهیک(ههای روش

 کند.مقایسه می

https://github.com/Somayeh/sys/somayeh1369
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 ، دقههت میههانگین(Accuracy)ارهههای ارزیههابی شههامل دقههتمعی
(Precision)یهههادآوری ،(Recall) ،امتیهههازF1 تقهههاطع بهههر اتحهههاد ،

(IoU)ضهههههههریب دایهههههههس ،(Dice Coefficient) زمهههههههان ،
 هستند. (Wheat Loss) گندم قیمت افت نرخ، و (Runtime)اجرا

 
بندی هایی از عملکرد مدل پیشنهادی در بخشنمونه (.۲)شکل 

 مرجعماسک میانییر ورودی، ستون وتص چپهای گندم. ستون نهدا
(Ground Truth)  خروجی مدل پیشنهادی را نشان  راستو ستون

های سالم و رنگ قرمز دانه آبی، رنگ مرجع دهند. در ماسکمی
 سبزرنگ در خروجی،  .دهدرا نشان میهای ناسالم/چروکیده دانه

 دهد.را نشان میی ناسالم/چروکیده هاهای سالم و رنگ قرمز دانهدانه
 

 + U-Net) . معیارهای ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادی1جدول 

ResNet50) های گندمبندی دانهدر بخش 
 میانگین معیار

Accuracy 0.98 

Precision 0.70 

Recall 0.67 

F1-score 0.68 

IoU 0.62 

Dice Coefficient 0.67 

Runtime (s) 0.08 

Wheat Loss (%) 5.32 

ها در ایهن معیارهها در برای وضوح بیشتر، عملکرد کمهی تمهام مهدل
 ها روی دیتاسههت مشههترکارائههه شههده اسههت. تمههام مههدل ۲جههدول 

Kaggle (۴۱۲  تصویر آزمایشهی بها وضهوح  ۲۲۷تصویر آموزشی و
اند، مگر اینکه در منابع مشهخص پیکسل( آزمایش شده ۲56×۲56

  -ها در دسترس نبودنهد، از  ی که داده[. در موارد5, ۱شده باشد ]
ها تخمهین زده استفاده شده یا مقادیر بر اساس عملکرد مشابه مهدل

 .( ۳Diceو IoU مانند) اندشده
، Accuracy=0.98 ،Precision=0.70نتایج کمی شامل 

Recall=0.67 ،F1-score=0.68،IoU=0.62 نرخ افت قیمت   و
توانایی مدل در شناسایی است که   5.23( wheat Loss گندم )

کند. عملکرد مدل پیشنهادی در مقایسه با ها را تأیید میدقیق دانه
( برتری دارد. این ++GrainNet، U-Netمانند ) های دیگرروش

 با ستون فقرات U-Net برتری به دلیل استفاده از معماری
ResNet50 های ها برای بهبود شناسایی کلاسدهی کلاسو وزن

های دهنده چالشمعیارهای ماکرو نشان ت. با این حال،اقلیت اس
تعداد هستند. افزودن های کمپذیری برای کلاسمانده در تعمیمباقی
افزایی های دادههای آموزشی بیشتر یا استفاده از تکنیکداده

 ها بهبود بخشد. تواند عملکرد مدل را در این کلاسپیشرفته می
دهد نشان می ۳تلف در شکل های مخمقایسه بصری دقت روش

ها پیشی گرفته توجهی از سایر روشطور قابلکه روش پیشنهادی به
   .است

 Mask R-CNN [ و۱از ] GrainNet : مقادیرتوضیحات جدول
 U-Net ،U-Net++ ،SegNet اند. مقهادیر[ استخراج شهده5از ]

شههده در ایههن پههژوهش هههای انجاماز آزمایش  +DeepLabV3 و
و رنگ و بافهت بهر  (OTSU) های کلاسیکاند. روشدست آمدهبه

اند. مههدل ش تصههویر ارزیههابی شههدهاسههاس منههابع اسههتاندارد پههرداز
عملکهرد  Wheat Loss=5.23 و  Accuracy=0.98 پیشهنهادی بها

 و IoU=0.62 دههد، اگرچههها نشهان میبرتری نسبت به سایر روش
F1-score=0.69  ههای اقلیهت را نیاز به بهبهود در شناسهایی کلاس

نشهان  ۳های مختلهف در شهکل مقایسه دقت مدل .کنندبرجسته می
، ++U-Net ،U-Netههای روشداده شده است. این نمودار دقت 

SegNet ،DeepLabV3+ ،Mask R-CNN ،OTSU + 
Morphology ،Color & Texture ،GrainNet، و روش 

طور دههد. همهانا نمهایش می ر  ResNet50با U-Net  دیپیشنها
بهالاترین عملکهرد  %9۸که دیده می شود، روش پیشنهادی با دقت 

                                                                                                                                                                                                                              تمام مدل ها دارد.  را درمیان
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، U-Net ،U-Net++ ،SegNet های مدلهای گندم. این نمودار دقت بندی دانههای مختلف در تقسیمروش (Accuracy) مقایسه دقت. (3 )شکل
eepLabV3+  ،Mask R-CNN ،OTSU + Morphology ،Color & Texture ،GrainNet(و روش پیشنهادی ، U-Net  باResNet50 را )

 .بالاترین عملکرد را دارد 0.98دهد. روش پیشنهادی با دقت نشان می

 های گندمبندی و شناسایی دانههای مختلف در بخشمقایسه کمی روش   .۲جدول 

 

 (%) Accuracy روش
Dice 

Coefficient 
IoU (%) 

F1-
score(%) 

Runtime 
(s) 

Wheat 
Loss (%) 

U-Net 0.91 0.88 0.82 0.87 0.8–1.0 16 

U-Net++ 0.93 0.90 0.84 0.89 1.0–1.2 16 

SegNet 0.89 0.85 0.79 0.84 0.5–1.0 16 

DeepLabV3+ 0.92 0.89 0.83 0.88 1.0–1.5 10 

Mask R-CNN 0.988 0.88 0.80 0.86 0.10 10 

OTSU    
+ مورفولوژی  

0.92 0.75 0.76 0.68 0.02 10.56 

رنگ و بافت 
 )کلاسیک(

0.91 0.80 - - 0.03 18 

GrainNet 
(YOLOv7) 

0.93 0.85 0.80 0.946 0.05–0.10 7 

Proposed (U-
Net + ResNet50) 

0.98 0.67 0.62 0.69 0.08-10 5.23 
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 بحث و نتیجه گیری -۵
 پیکسلبهیکسلبندی پدهنده دقت بالای مدل در تقسیمنشاننتایج 

(Accuracy:0.98)  های پیشین مانند است که از مدلGrainNet 
(mAP@0.5:93.15%)   وMask R-CNN (mAP:86%)  بهتر

  U-Netعمل کرده است. این برتری به دلیل استفاده از معماری 
ها برای رفع عدم دهی کلاسو وزن  ResNet50با ستون فقرات 

 IoU:0.6224)معیارهای ماکرو ) هاست. با این حال،تعادل کلاس
های هایی در شناسایی کلاسچالشدهنده نشان (F1:0.68و )

کنند که عمدتاً به های ناسالم و چروکیده( را آشکار میاقلیت )دانه
در  گردد.ها بازمیزمینهها یا پیچیدگی پستعداد محدود نمونه

دستی مناطق غربی ایران، کارشناسان با بازرسی چشمی و شمارش 
افت قیمت گندم را تعیین نرخ های سالم، شکسته و چروکیده، دانه
 کنند که روشی کند، پرخطا و ناکارآمد می باشد. این پژوهش با می

(، سریع ٪9۸، جایگزینی دقیق )U-Netارائه مدل بهبودیافته 
ثانیه به ازای هر تصویر( و کاملاً خودکار برای این روش  ۰.۰۸)

 ت. مزایای این رویکرد شامل دقت بالا در سنتی فراهم کرده اس
شرایط چسبندگی و نور متغیر، کاربرد بلادرنگ و عدم نیاز به 

 های نادر است؛ با این حال، مدل به کیفیت تصویر ورودی داده
 

نیاز دارد. نوآوری اصلی در  GPUحساس بوده و برای آموزش به 
 را نسبت  و مکانیزم توجه نهفته است که دقت ResNet-50ترکیب 

افزایش داده است. مدل پیشنهادی  ٪۱۲استاندارد تا  U-Netبه 
ابزاری قدرتمند برای شناسایی و ارزیابی خودکار سلامت فیزیکی 

دهد و پتانسیل بالایی برای استقرار در های گندم ارائه میدانه
های هوشمند بازرسی صنعتی، مرزی و کشاورزی دارد. سیستم

های آموزشی و عدم جمله حجم کم داده های فعلی  ازمحدودیت
با گسترش  mosaicیا  mixupهای پیشرفته مانند استفاده از تکنیک

 های نوین قابل رفع است. مقایسه باداده و آزمایش روشمجموعه
های رنگکبافت( نیز و ویژگی OTSUهای کلاسیک )مانند روش

 پژوهش گامیکند. در نهایت، این های عمیق را تأیید میبرتری مدل
مؤثر در حذف خطای انسانی، استانداردسازی تعیین افت قیمت و 

 ارتقای کارایی زنجیره تأمین گندم برداشته است.

 کارهای آینده و پیشنهادات -۶
   ، زمان استنتاج٪9۸.۲با وجود عملکرد برتر مدل پیشنهادی )دقت 

 
 ۳ Dice Similarity Coefficient ( Dice) 

هایی (، همچنان چالش5.۲۳٪ فت قیمت گندم ثانیه و نرخ ا ۰.۰۸
های ناسالم و چروکیده( های اقلیت )دانهدر شناسایی دقیق کلاس

ها وجود دارد. در ها و چسبندگی دانهبه دلیل تعداد محدود نمونه
 شود:ادامه، پیشنهادهای عملی و علمی برای تحقیقات آتی ارائه می

  : های ترکیبی و جدید. آزمایش معماری1
عنوان انکودر به SegFormerیا  Swin Transformer ادغام -
 . ResNet-50جای به
و  YOLOv8-seg ،Mask2Formerمقایسه مستقیم با  - 

SAM (Segment Anything Model) + Grounding 
DINO . 

برای  MobileViTیا  Lightweight U-Netگیری از بهره -   
 (.Edge Devices)های لبه اجرا روی دستگاه

های پایهههه ماننهههد  گسهههترش مهههدل :گستتتترش بتتته غتتتلات متنتتتوع .1
ResNet50   در صههورت ادغههام بهها(U-Net )های بههه دانههه

معیوب غلات دیگر مانند برنج و نخهود، بها تنظهیم پارامترهها و 
ههههای جدیهههد، کهههاربرد مهههدل را در آمهههوزش بهههر مجموعهههه داده

 .تر خواهد کردکشاورزی گسترده

نسخه اولیه اپلیکیشن وب در  :عملیاتیتوسعه اپلیکیشن  .۲
آدرس زیر در دسترس است و قابلیت اسکن بلادرنگ و نمایش 
 درصد افت گندم را دارد:

https://huggingface.co/spaces/somayeh1369/som1 . 

مستقیم  آن برای استفاده iOSدر آینده، نسخه اندروید و  .3
کشاورزان و کارشناسان مراکز خرید تضمینی منتشر خواهد شد 

]۲۰[. 

گردآوری تصاویر واقعی  حجم و تنوع مجموعه داده :افزایش  .4
زمینه از مناطق مختلف غربی ایران در شرایط نوری و پس

متفاوت و همچنین افزودن تصاویر مادون قرمز یا 
های اقلیت کلاس ویژه درپذیری مدل بههیپراسپکترال، تعمیم

 طور چشمگیری بهبود خواهد داد.را به

تر های سهبکتوسهعه نسهخه  :سازی برای کاربرد بلادرنگبهینه .5
 ههایسهازی بها تکنیکو بهینه (Mobile U-Net) ماننهد مهدل

pruningهای بلادرنههگ را فههراهم ، امکههان اسههتفاده در سیسههتم
 .خواهد کرد

اتصال  :قیمت های تعیین افتسازی با سیستمیکپارچه .۶
های ناسالم + چروکیده( به مستقیم خروجی مدل )درصد دانه

منظور حذف های خرید تضمینی گندم در غرب ایران بهسامانه
  گذاری.کامل بازرسی چشمی و استانداردسازی فرآیند قیمت

https://huggingface.co/spaces/somayeh1369/som1
ASUS
Text Box
۲۹



 
 

 در یادگیری عمیق U-Net سلامت فیزیکی گندم با استفاده از مدل بهبودیافته پارامترهای و بررسی ارزیابی
 

8 

های کد منبع کامل، وزنها: انتشار عمومی کد و داده .۷
نتایج در مخزن زیر  های تکراردیده مدل و اسکریپتآموزش

   صورت عمومی منتشر شده است:به
   sys/somayeh1369-https://github.com/Somayeh 
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دکتهههری ههههوش   دانشهههجوی میه رنجبتتترستتت
سهههنندج  واحهههد مصهههنوعی در دانشهههگاه آزاد

ایشهههان دارای مهههدرک کارشناسهههی از اسهههت. 
جهههههاد دانشههههگاهی کرمانشههههاه و مههههدرک 

انشگاه علهوم تحقیقهات کارشناسی ارشد از د
های تحقیقهههاتی زمینهههه. باشهههدکرمانشهههاه می

ههای ایشان شامل یهادگیری ماشهین، یهادگیری عمیهق، پهردازش داده
های پژوهشههی وی منههدیعلاقه باشههد.بههزرو و بینههایی ماشههین می

هها های نوین هوش مصهنوعی و کهاربرد آنتمرکز بر توسعه الگوریتم
 .های پیچیده استدر تحلیل داده

 
 
 

، عضههو هیئههت الکلثتتوم شتتهریاریام دکتتتر
علمی دانشگاه آزاد اسلامی واحهد سهنندج 

-و دارای دکتههههری مهندسههههی کههههامپیوتر
افههزار از دانشههگاه آزاد اسههلامی گههرایش نرم

باشههد. می ۱۳99واحههد قههزوین در سههال 
استاد راهنمای ایشان دکتهر حسهین پهدرام 

دکتری ایشهان بهبهود از دانشگاه صنعتی امیرکبیر بوده و زمینه رساله 
وی دارای مدرک  .ای استلبه-برونسپاری پردازش در رایانش ابری

گههرایش هههوش مصههنوعی از -کارشناسههی ارشههد مهندسههی کههامپیوتر
نگهاری امهن پرظرفیهت نامهه نهانبا پایان( ۱۳9۰دانشگاه کردستان )

گهرایش -تصاویر دیجیتهال و مهدرک کارشناسهی مهندسهی کهامپیوتر
بهها ( ۱۳۸6گاه تربیههت معلههم تهههران )خههوارزمی( )افههزار از دانشههنرم

 .باشدمی SVM کاوی با استفاده ازنامه متنپایان
 
 

، اسهههتادیار و رئهههیس دکتتتتر وفتتتا میهمتتتی
دانشکده فنی دانشگاه آزاد اسلامی واحهد 
سهههنندج، کارشناسهههی خهههود را در رشهههته 

افههزار و گههرایش نرم-مهندسههی کههامپیوتر
 سههپس کارشناسههی ارشههد را در دانشههگاه
کردسهههتان و دکتهههرای تخصصهههی را در 

انهد. ایشهان بهه شاخه هوش مصنوعی از دانشهگاه سهمنان اخهذ کرده
و پژوهشگر برتر پنج  ۱۴۰۰عنوان پژوهشگر برتر دانشکده در سال 

های پژوهشی ایشان اند. تخصصانتخاب شده ۱۳9۸ساله در سال 
 شامل پردازش تصویر، بینایی کامپیوتر، بازیابی اطلاعهات و ههوش

 .باشدمصنوعی می
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