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 Berberis(وه زرشك يزان رطوبت مين مي، جهت تخم)BP(انتشار خطا ك شبكه پسيق حاضر، عملكرد يدر تحق    

Vulgaris (مار يتشير پيند خشك شدن نظيامل موثر بر فرآعو. قرار گرفت يند خشك شدن مورد بررسيدر طول فرآ
 يورود يهوا ي، دما)ماريتشيو نمونه بدون پ "روغن زيتون% 3+ كربنات پتاسيم % 6"و امولسيون  يشوك حرارت(

 =V1 ،5/0=3/0(كن به خشك يورود ي، سرعت هوا)درجه سلسيوسT3 =80وT1 ،70= T2=60(كن به خشك

V21و= V3در نظر گرفته شدند يشبكه عصب يزان رطوبت به عنوان خروجيو م يه عنوان ورودو زمان ب) متر بر ثانيه .
 يهاهيب مومنتم، تعداد لاي، ضريريادگي، نرخ يريادگيتم ير نوع الگوريمتر موثر بر عملكرد شبكه نظان پاريچند
. قرار گرفتند يورد بررسجهت بهبود عملكرد شبكه م يه پنهان و نوع تابع فعالسازيها در هر لاتعداد نورون ،پنهان
-20-1نه يبه يهايتوپولوژ. انتخاب شد) MSE(ن مقدار خطا يماركوارت با كمتر-لونبرگ يريادگيتم ين الگوريبهتر
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  مقدمه
بر، عصاره ميوه زرشك صفرا. به عنوان گياه دارويي در جهان شناخته شده است) Berberis Vulgaris( ميوه زرشك    

ان، متعادل كننده اعمال روده، ضد نقرس و مسهل، مسكن حرارت معده، تنظيم تصفيه كننده خون، خوشبو كننده ده
 4ميوه زرشك داراي حدود . آور استكننده ترشح صفرا، كاهش دهنده فشارخون، ضد التهاب و اسپاسم و نشاط

قرمز  زرشك تازه به رنگ .)3( باشد مي صمغ و مقداري اسيد تارتاريك و اسيد ماليك درصد 65درصد مواد قندي، 
است، لذا بايد قبل از  1پوست ميوه زرشك خشن و مومي .ترش است شكل و داراي طعميبيضوي ،گوشتيروشن، 
 هايهاي شيميايي، تيماروري در محلولنظير غوطه 2هاييتيمارپيش. كردن اين پوست شكاف داده شودخشك

دهند تا رطوبت پوست مومي را افزايش ميهاي با هاي مكانيكي نرخ از دست دادن رطوبت در ميوهحرارتي و روش
تيمار هاي كاملاً سنتي و بدون پيشدر حال حاضر زرشك به شيوه). 12(به راحتي به سطح آمده و از آن خارج شود 

شدن است كه افزايش خطر صدمه ترين مشكل اين روش افزايش هزينه و كندي فرآيند خشكمهم. گرددخشك مي
درصدي محصول  35تا   30ي پاييزه و آلودگي به انواع كپك، مخمر و اتلاف حدود هابه محصول در اثر باران

شدن مهم سازي فرآيند خشك سازي، و بهينهآگاهي از رفتار خشك شدن در طراحي، شبيه .)4(ساليانه را در پي دارد 
 اساس). 6(گردد  مالاع حرارتي ضايعات از جلوگيري منظور به دقيقي كنترلهاي بايد فرآيند حين در). 19(است 

 تعميم و آنها بين روابط ذاتي استخراج براي تلاش آزمايش، هايهداد در نهفته دانش از استفاده هوشمند، هايروش

 در كه بوده مصنوعي هوش هايروش از مهمترين يكي مصنوعي عصبي هايشبكه. است ديگر هايموقعيت در آن

 شبكه هايوزن قالب در ها،داده به مربوط اطلاعات آموزش، فرآيند ياجرا ضمن انسان، مغز مدل از الهام با آن

آميزي در تخمين مسائل در فرآيندهاي به طور موفقيت) ANN( 3عصبي مصنوعي مدلهاي شبكه). 7(شوند مي ذخيره
در . هاي معمولي آماري و قطعي مزايا داردهاي عصبي نسبت به بسياري از روشروش شبكه. اندطبيعي عمل كرده

بيني را ملزم به قرارگيري در اطراف مقدار ميانگين نكرده هاي رگرسيون خطي، اين روش مقادير پيشمقايسه با مدل
سيستم عظيم پردازش ) ANN(شبكه عصبي مصنوعي ). 5(كند و به همين دليل تغيير پذيري واقعي داده را حفظ مي

يكي مغز انسان دارد ژعيني مشابه شبكه عصبي بيولوهاي عملكردي ماطلاعات با توزيع موازي است كه مشخصه
هاي و شبكه) RBF( 5اي شعاعي، تابع پايه)MLP( 4هاي عصبي نظير پرسپترون چند لايهانواع مشهوري از شبكه). 18(

 ها و اتصالاتها، لايهگره: ها شامل چند جزء اساسي هستنداما همه آن. وجود دارند) RNN( 6عصبي بازگشت كننده
شوند و ها قبل از عمل كردن با هم جمع ميكند و سپس سيگنالهر گره سيگنالي را از يك اتصال دريافت مي.  )14(

كنند ها انتشار پيدا ميهاي خروجي به ديگر گرهدر مرحله بعد سيگنال. روندجهت ايجاد خروجي به تابع انتقال مي
ي پذيرفتن تنظيمات جديد آزمايش را دارند و شبكه مي ها توانايهمچنين آن. تا به خروجي شبكه دست پيدا كنند

از شبكه عصبي براي يك ) 9(و همكاران  7فاركاس). 2(ها آموزش داده شود تواند براي محدوده وسيعي از خروجي
هدف از اين تحقيق، استفاده از يك مدل شبكه عصبي مصنوعي براي تعيين . كن بستر ثابت استفاده كردندخشك

                                                 
1 - Waxy 
2- Pretreatment 
3 - Artificial Neural Network 
4 - Multi Layer Perceptron 
5 - Radial Basis Function 
6 - Recurrent neural network 
7 - Farkas 



 

 ٢

گيري عبارت بودند از دماي هواي پارامترهاي فيزيكي اندازه. كردني بودزيع رطوبت در مواد خشكرابطه بين تو
توان براي آمده نشان دهنده آن بود كه از شبكه عصبي مصنوعي مي نتايج بدست. هوا كن، رطوبت نسبي و بدهخشك

هاي مختلفي از دقت مدل) 10(ران ديگر فاركاس و همكا پژوهشيطي . كردن استفاده كرد مدلسازي فرآيند خشك
هاي بستر ثابت كشاورزي مورد بررسي كنبيني توزيع رطوبت در خشكهاي عصبي مصنوعي را براي پيششبكه

نتايج . متغيرهاي ورودي عبارت بودند از دماي هواي ورودي و خروجي، رطوبت مطلق هوا و بده هوا. قرار دادند
تواند براي تخمين مناسب رطوبت در ل بازخوردي در متغيرهاي ورودي ميبدست آمده حاكي از آن بود كه يك مد

داري روي دقت مدل همچنين افزايش تعداد متغيرهاي ورودي، افزايش معني .كار رودهاي بستر ثابت بهكنخشك
ي به بيني قابليت هدايت حرارتي مواد غذاياز شبكه عصبي مصنوعي براي پيش) 2003( 2رحمان و 1سبلاني. نداشت

شبكه بدست آمده قادر بود قابليت هدايت . عنوان تابعي از محتواي رطوبتي، دما و تخلخل ظاهري استفاده كردند
بررسي سينتيك  .كند بينيپيش  081/0و ميانگين خطاي مطلق % 6/12حرارتي را با دقت ميانگين خطاي نسبي 

تلف جهت آگاهي از رفتار اين خشك شدن اين محصول و مدلسازي روند خشك شدن آن تحت شرايط مخ
در اين تحقيق سعي شده است تا با بررسي . رسدكن مناسب ضروري به نظر ميمحصول به منظور طراحي خشك

هاي مختلف دمايي و سطوح مختلف سرعت هوا و همچنين تحت سينتيك خشك شدن اين محصول تحت بازه
شدن نياز به شرايط براي خشكميوه زرشك  .دست آيدتري بهتر و كاملتيمارهاي مختلف نتايج دقيقاعمال پيش

اي دارد و رسيدن به يك رطوبت نهايي يكنواخت در محصول يكي از پارامترهاي مهم در فرآيند خشك كردن ويژه
و  رطوبت تخمين ديفرانسيل معادلات حل نيازمند ، كردن خشك كنترل و تخمين همزمان انجام. اين محصول است

 سطوح در اين پديده .است حرارت و جرم همزمان انتقال شامل زرشك كردن خشك فرآيند .است محصول دماي

 در كردنخشك در فرآيند مناسب كنترل ايجاد قابليت موجود هايمدل .است رياضي مدلسازي قابل مختلف

آورد كه ابزاري هاي عصبي مصنوعي اين امكان را فراهم ميبا اين وجود، كاربرد شبكه. ندارند را صنعتي كاربردهاي
 يهااستفاده از الگوريتمن پژوهش عبارتند از؛ ياهداف انجام ا .قدرتمند جهت تامين اهداف بالا در دسترس باشد

عملكرد آن، تغيير مقادير آهنگ يادگيري و ضريب اندازه حركت و  ييادگيري مختلف در آموزش شبكه و بررس
ها در هر لايه و بررسي تاثير آن بر عملكرد هاي پنهان و تعداد نرونهاثر آن بر عملكرد شبكه، تغيير تعداد لاي يبررس

  .پردازشات پسيانجام عملاثر دو تابع آستانه مختلف بر عملكرد شبكه و  يشبكه، بررس
  

  هامواد و روش

. دو بدون هسته از يك مغازه محلي در استان خراسان جنوبي تهيه شدنپفكي هاي تازه و رسيده از نوع زرشك    
در يخچال نگهداري  C 4°ها به منظور كاهش اثرات فعاليتهاي ميكروبي تا قبل از شروع آزمايش در دماينمونه
 20 هايبدين منظور نمونه. محتواي رطوبت اوليه با استفاده از روش آون داغ به روش وزني تعيين گرديد. شدند

كه تغييرات بين دو مرحله متوالي توزين  تا زماني(ساعت  4درجه سلسيوس به مدت  105 ±2گرمي در دماي 

                                                 
1 - Sablani 
2 - Rahman 
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). 1(تعيين شد ه تر يبر پا %44/73 زرشك درون آون قرار گرفته و رطوبت اوليه ميوه) ها بسيار كم و ناچيز شودنمونه
تيمار با توجه به اينكه پوسته زرشك مومي است به منظور تسهيل در خروج آب از داخل و روي پوسته از پيش

 هيثان 60به مدت  C º 85يها در آب با دمافرو بردن زرشك ؛)P1(تيمار اول پيشبه عنوان  يحرارت شوك .استفاده شد
ون تهيه شده از يها در امولس؛ فروبردن زرشك)P2(مار دوم يتشيپ ،C º10يو سپس فروبردن در داخل آب سرد با دما

-شيها از پشاهد كه در آن يهاو نمونه، )15( دقيقه 2به مدت  Cº50كربنات پتاسيم با دماي % 6روغن زيتون و % 3
وري در آب داغ سپس در داخل آب سرد با دماي به مدت زماني برابر با مدت زمان غوطه ).P0(نشد مار استفاده يت
به منظور اطمينان از قابليت بالاي انبار كردن زرشك پس از خشك . استفاده شد). 20(فرو برده شدند ) ثانيه 60(

در اين تحقيق از . )6( كن قرار داده شدندتر  در داخل خشك بر پايه% 18تا تامين محتواي رطوبت ها شدن، زرشك
 كن لايه نازك در مقياس آزمايشگاهي، ساخته شده در دانشكده كشاورزي دانشگاه تربيت مدرس، استفاده شدخشك

محصول را در فواصل زماني قابل وزن  ستتوانكه مي بوداين سيستم داراي پورت اتصال به كامپيوتر  ).1شكل(
در هر ) MR( 1مقدار نسبت رطوبت. گيري كندطور پيوسته اندازهتنظيم از طريق برنامه كامپيوتري نمايش دهد و به

  ):6(كردن با استفاده از معادله زير محاسبه شد نقطه زماني به منظور تهيه نمودارهاي خشك
     
      

   
   .باشندمي 2رطوبت تعادلي زانيمو  tيب محتواي رطوبت در زمان به ترت xeو  xدر اين معادله 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  تنظيمات شبكه عصبي مصنوعي

                                                 
1 -Moisture ratio 
2 - Equilibrium moisture content 
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 T دما

 V سرعت

 P  نوع تيزاب

   t زمان 

 نرون هاي لايه اول

 نرون لايه خروجي

 هاي لايه پنهاننرون

 X محتواي رطوبتي

بيني تغييرات ميزان رطوبت در اين تحقيق ساختاري براي پيش .بود چندلايه پرسپترون شبكة استفاده، مورد شبكة    
هاي تعداد نرون. زان رطوبت زرشك استيابراين خروجي شبكه مبن. تحت هر شرايط آزمايش در نظر گرفته شد

است و تعداد لايه هاي ) تيمار، دماي هوا، سرعت هوا و زماننوع پيش(ها در ورودي ورودي شبكه برابر تعداد متغير
شد، به مياني و نرون هاي لايه مياني بايستي به تعدادي انتخاب شود كه مقدار خطاي خروجي شبكه كمترين مقدار با

با داشتن جرم ماده خشك محصول و جرم محصول در هر فاصله زماني ). 2شكل(عبارتي شبكه بهينه حاصل شود 
  . قابل محاسبه است) 1(گيري شده است، ميزان رطوبت محصول در هر فاصله زماني از رابطه كه اندازه
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وزن  mdو  iمقدار جرم محصول در فاصله زماني  i  ،miر فاصله زماني ميزان رطوبت بر پايه تر د Xiدر اين معادله 
 سه به ايداده پايگاه مختلف، هايشبكه ارزيابي و بررسي منظور به .باشدخشك محصول كه بر حسب كيلوگرم مي

- داده بر فيمختل هايشبكه ها،بينيپيش بهترين پيداكردن براي  .3اعتبارسنجي و  2آزمون ،1آموزش: شد تقسيم قسمت

 Matlabافزار  نرم M.fileنويسي در براي طراحي و آزمون شبكه عصبي مصنوعي از برنامه. شدند اعمال مذكور هاي

R2009a ها در لايه نرون تعداد پنهان، هايلايه تعدادنوع الگوريتم يادگيري،  مانند تركيبي پارامترهاي .استفاده شد
 روش به و عصبي شبكة آموزش فرآيند طي در  6حركت اندازة و  5گيريياد ضريب ، 4آموزش چرخة تعداد پنهان،

                                                 
1 -Train 
2 - Test 
3 - Evaluation 
4 - Epoch 
5 - Learning cofficient 
6 - Momentum 

ساختار شبکه براي پيش بيني تغييرات محت ‐ ٢شکل
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 عصبي شبكة مدل توسعة در آخر گام ديده، آموزش عصبي شبكة تعميم قابليت بررسي .شد تعيين خطا و آزمون

 از مستقل كه آزمون هايداده مجموعه وسيلة به ديده آموزش عصبي شبكة هايمدل مرحله اين در. است مصنوعي

 هاي آموزشي،الگوريتم كمك به مناسب معماري با شبكه يافتن براي .گرفت قرار موردبررسي است آموزش هايهداد

  .شد استفاده 2و خطاي مطلق ميانگين 1ميانگين مربعات خطاي معيار از
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خروجي  Sip، به ترتيب ميانگين مربعات خطا و ميانگين خطاي مطلق در مرحله آموزش MAEو  MSEدر اين معادله 
تعداد  Nهاي لايه خروجي، تعداد نرون p  ،n0و الگوي iخروجي هدف در نرون  p ،Tipو الگوي  iشبكه در نرون 

گونه كه يك سلول بيولوژيك بايد به سطح درواقع همان. تعداد الگوهاي آموزشي است mهاي خروجي و نرون
- هاي تركيب شده و وزننيز تا زماني كه ورودي آستانهع تواب ،آستانه تحريك خاصي برسد تا يك سيگنال توليد كند

به حد  و زماني كه. كننداي خاص نرسند مقدار خروجي نظير بسيار كوچكي توليد ميدار شده به يك حد آستانه
 براي مختلفي 3آستانة توابع. كندجي توليد مي، سلول عصبي تحريك شده و سيگنال خرواي خاصي برسندآستانه

  :از عبارتند كه گرفت قرار ارزيابي مورد هاشبكه بهينة حالت يافتن
  
   4تابع سيگموئيدي لگاريتمي) 4(
  

                                                                                                              5تابع خطي) 5(

jj XY =  
  
   6تابع تانژانت سيگموئيدي) 6(
 

مقدار باياس  bjام و  iخروجي نرون  j ،yi و iوزن بين لايه  wijهاي لايه خارجي ، تعداد نرون  MLP ،mبراي شبكه 
  :شوداست و از رابطه زير محاسبه مي jدار هر نرون لايه هاي وزن مجموع ورودي xj. ام است jنرون لايه 

                                                 
1 -Mean square error 
2- Mean absolute error 
3 - Activation Function 
4 - Logsig 
5 - Purelin 
6 - Tansig 
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ي در لايه خروجي و از تابع سيگموئيدي در ساختار شبكه عصبي مورد استفاده براي مساله حاضر از تابع خط
 پرسپترون شبكة سازيبهنگام هاياز الگوريتم يكي .شدلگاريتمي و تانژانت سيگموئيدي در لايه پنهان استفاده 

. است چندلايه عصبي هايشبكه آموزش براي منظم روشي الگوريتم اين .است خطا انتشارپس الگوريتم چندلايه،
 هاشبكه آموزش تحقيق، اين هدف .شودمي داده آموزش باسرپرست يادگيري روش كمك هب انتشارپس هايشبكه

 ناشناخته الگوهاي مناسب براي پاسخ ايجاد توانايي و آموزش الگوهاي يادگيري توانايي بين تعادل به دستيابي براي

 توجهي قابل تأثير شبكه وزن تغيير فرايند در،  )α>1(و ضريب اندازه حركت ) η<0(يادگيري  آهنگ ضرايب .است

 به توان مي كافي، تكرارهاي تعداد با اما شده، يادگيري زمان افزايش باعث يادگيري آهنگ كوچك مقدار. دارند

 پس ولي شده، يادگيري سرعت افزايش سبب يادگيري آهنگ بزرگ مقادير .يافت دست مناسب ديدة آموزش شبكة

 بهينة نقطة به دستيابي كه شودمي باعث آن بزرگ مقدار شد، نزديك هبهين مقدار به حدودي تا هاكه وزن مدتي از

. شودشود بنابراين براي پيداكردن مقدار بهينة آن از روش آزمون و خطا استفاده مي غيرممكن وحتي مشكل 1جامع
بيني شهاي محلي پيضريب اندازة حركت در الگوريتم يادگيري پس انتشار براي رهايي از گرفتار شدن در كمينه

  . كنداي ناگهاني به سيستم، آن را از حالت يادگيري كاذب خارج ميشده است، كه با وارد كردن ضربه
 

  نتايج و بحث
زيرا اين مساله . كند كار بسيار دشواري استتر عمل ميتعيين اينكه كدام الگوريتم براي يك مساله خاص سريع    

- ها و باياسهاي مجموعه آموزشي، تعداد وزنچيدگي مساله، تعداد دادهبه فاكتورهاي زيادي بستگي دارد از جمله پي

برخي . كنندها براي مسائل تخميني بهتر از سايرين عمل ميبرخي از الگوريتم.... ها در شبكه، مقدار خطاي هدف و
هاي مختلف الگوريتمبه منظور تعيين بهترين نوع الگوريتم براي مساله حاضر ، شبكه با . ترندبندي مناسببراي طبقه

نرون در اين لايه آموزش داده شد و  20و يك لايه پنهان و تعداد  Tansigو تابع آستانه  10با تعداد چرخه آموزشي 
. هاي آموزشي مطرح است، سرعت همگرايي استاي كه در الگوريتممساله ).1جدول(عملكرد شبكه بررسي شد 

ها از لحاظ شود، لذا تفاوت بين الگوريتمآن همگرايي سريع انجام مي چون در اين مساله با توجه به ابعاد متوسط
ها داراي سرعت بيشتر و در مقابل حجم نسبت به بقيه الگوريتم LMهرچند الگوريتم . سرعت قابل بررسي نبود

هاي يتمبعد از آن الگور. كندبراي مسائل تخميني خوب عمل مي  LMبه طور كلي الگوريتم . محاسباتي بالاتر است
CGF  وOSS 3(هاي ذكر شده در شكل به منظور مقايسه بهتر، عملكرد شبكه با الگوريتم. هم عملكرد خوبي دارند (

  .نشان داده شده است
 

 MSE Epochs نوع الگوريتم يادگيري

GD 75/1  10  

                                                 
1 - Global Minimum 

ji

m

i
ijj bYWX +=∑

=
×

1

 بررسي نوع الگوريتم آموزشي بر عملكرد شبكه-1جدول



 

 ٧

GDM 369/0  " 
GDX 928/0  " 
GDA 603/0  " 
LM 0571/0  " 
RP 824/0  " 

CGF 181/0  " 
BFG 357/0  " 
OSS 249/0  " 
CGB 303/0  " 
SCG 397/0  " 
CGP 353/0  " 
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كمي بيشتر  CGFالگوريتم . باشدمي GDبه دليل اضافه شدن مومنتم داراي عملكرد بهتري نسبت به  GDMالگوريتم 
براي  RPالگوريتم . سبندهاي با تعداد وزن زياد و حجم بالا منالذا براي شبكه. برندهاي ساده حافظه مياز الگوريتم

براي اغلب مسائل  SCGهاي الگوريتم. كندمسائل تشخيص الگو مناسب است و براي تخمين خوب عمل نمي
بنابر اين با توجه به جوانب مختلف مساله . عملكرد خوبي دارند و براي اين مساله نيز عملكرد متوسطي داشته است

توان گفت كه يك الگوريتم بر ديگري و به طور كلي نمي. نتخاب شودبايد بهترين الگوريتم براي آن مساله خاص ا
از يك شبكه سه  به منظور بررسي تغيير مقادير آهنگ يادگيري و ضريب اندازه حركت بر عملكرد شبكه. برتري دارد

آستانه در لايه پنهان و تابع  Tansigاز تابع آستانه . براي آموزش استفاده شد) ورودي، پنهان و خروجي(لايه 
Purelin  4شكل(در لايه خروجي استفاده شد.(  

  هاي مختلفعملكرد شبكه با الگوريتم-3شكل



 

 ٨

  
  

با توجه به . باشددر اين بخش هدف بررسي اثر تغييرات آهنگ يادگيري و ضريب اندازه حركت بر عملكرد شبكه مي
مقاديري  GDMتم يادگيري اينكه دو پارامتر آهنگ يادگيري و ضريب اندازه حركت در طي فرآيند آموزش با الگوري

و  2/0و 1/0، 01/0تغييرات آهنگ يادگيري در سطوح . ثابت هستند، لذا از اين الگوريتم براي آموزش استفاده شد
 MAEتابع كارايي شبكه روي . مورد بررسي قرار گرفت 05/0و  01/0، 001/0تغييرات ضريب اندازه حركت در 

ها در اين لايه به منظور بررسي بهتر تغييرات آهنگ يادگيري و داد نرونتعداد لايه پنهان يك عدد و تع. تنظيم شد
همانطور كه قبلا گفته شد، ضريب اندازه حركت به تمامي . عدد در نظر گرفته شد 7ضريب اندازه حركت، 

شود  ها را  در مسيري كه منجر به كاهش خطاپارامترهاي شبكه اينرسي و يا اندازه حركت اضافه كرده و تمامي آن
دهند كه افزايش اين پارامتر نتايج نشان مي. كندهاي محلي حفظ ميو شبكه را از به دام افتادن در  كمينه. بردپيش مي

مقادير خطا با افزايش ضريب اندازه ) 01/0(شود به طوريكه در آهنگ يادگيري ثابت منجر به كاهش خطاي شبكه مي
منجر به واگرايي شبكه شده و خطا  05/0زايش اين پارامتر به مقدار اما اف. كاهش يافت 01/0تا  001/0حركت از 

براي تعيين مقادير آهنگ . مقدار خطا كاهش يافت 2/0تا  01/0از طرفي با افزايش آهنگ يادگيري از . افزايش يافت
طريق آزمون و اي بايد اين مقادير از يادگيري يا اندازه حركت هيچگونه استانداردي وجود ندارد و براي هر مساله

بهترين روش استفاده از . ترين مقادير براي اين پارامترها ممكن است مشكل باشدتعيين مناسب. خطا تعيين شوند
. الگوريتمي است كه بتوان اين مقادير را، بويژه آهنگ يادگيري را به عنوان پارامتري وابسته به زمان در نظر گرفت

و بهترين  01/0لذا براي اين مساله بهترين مقدار مومنتم . ثبت شده است) 2(نتايج حاصل از اين آموزش در جدول 
  .انتخاب شد 1/0مقدار آهنگ يادگيري 

  
   )α(ضريب اندازه حركت   )η(آهنگ يادگيري

MAE  
  

01/0  001/0  897/0 

01/0  01/0  684/0 

01/0  05/0  819/0 

O
u
t
p
u
t
s 

 . در لايه پنهان Tansigشبكه پرسپترون سه لايه با تابع آستانه   -4شكل

  برميزان خطا αوηاثير مقاديرت-2جدول
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1/0  001/0 566/0 

1/0  01/0 487/0 

1/0  05/0  628/0  
2/0  001/0 501/0 

2/0  01/0 493/0 

2/0  05/0  504/0 

       
هاي مختلف تك لايـه بـا تعـداد    توپولوژي. هاي اوليه انجام شدمنظور تعيين بهترين توپولوژي براي شبكه آزمايشبه

هـاي آزمـون   خطاي حاصـل از داده . ها و همچنين دولايه با تعداد مختلف نرون در هر لايه بررسي شدمختلف نرون
شـبكه بـا   . ها اسـت ها در اين لايههاي مياني و همچنين تعداد نرونص خوب براي تعيين تعداد مناسب لايهيك شاخ

 Tansigو دو تابع آسـتانه   LMبه منظور آموزش شبكه از الگوريتم يادگيري . چرخه، آموزش داده شد 20تعداد ثابت 
) 3(نتايج حاصل از آموزش شبكه در جـداول   .شد در لايه خروجي استفاده Purelinدر لايه پنهان و تايع  Logsigو 
   .آمده است) 4(و 

     

 چرخه آموزش  MSE تعداد نرون لايه مياني دوم تعداد نرون لايه مياني اول تعدادلايه مياني

1 5 - 00833/0 20 

1 10 - 00545/0  " 

1 15 - 00486/0  " 

1 20 - 00293/0  " 

1 25 - 00346/0  " 

2 5 5 0105/0  " 

2  10  5  00395/0  " 

2  15  5  00273/0  " 

2  20  5  00313/0  " 

2 10 10 00317/0  " 

2  15 10  00174/0  " 

2  15  15  00130/0  " 

2 15 20 00248/0  " 

  

 چرخه آموزش MSE تعداد نرون لايه مياني دوم تعداد نرون لايه مياني اول تعدادلايه مياني

1 5 - 0638/0 20 

1 10 - 00492/0  " 

 در شبكه Logsig، تابع آستانه LMنتايج حاصل از بكارگيري الگوريتم يادگيري  -4جدول 

 در شبكه Tansig تابع آستانه، LM نتايج حاصل از بكارگيري الگوريتم يادگيري - 3جدول 
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1 15 - 00422/0  " 

1 20 - 00318/0  " 

1 25 - 00385/0  " 

1 5  5 0285/0  " 

1  10  5  00401/0  " 

2 15  5  0109/0  " 

2  20  5  00246/0  " 

2  25 5  00173/0  " 

2  30  5  00874/0  " 

2 25  10 00100/0  " 

2  25  15  00147/0  " 

هايي برابر با شبكه ي دولايه با تعداد نرونهادهند مقدار خطاي شبكه در توپولوژيهمانطور كه نتايج جدول نشان مي
افزايش بيش . معروفند 1هاي كم عمقها اصطلاحا به شبكهاين نوع شبكه. تك لايه نظير داراي خطاي كمتري هستند

با توجه به نتايج حاصل از . افزايدها منجر به افزايش حجم محاسبات شده و بر پيچيدگي مساله مياز حد تعداد نرون
باشند و براي تابع آستانه مي 4-15-15-1و  Tansig  ،1-20-4ها براي شبكه با تابع آستانه ترين توپولوژيشبكه به
Logsig باشندمي 4-10-25-1و  4-20-1ها بهترين توپولوژي .  

  
 )آزمون( R )اعتبارسنجي( R )آموزش( R توپولوژي

1-5-4 988/0 988/0 981/0 

1-10-4 992/0 987/0 988/0 

1-15-4 993/0 992/0 993/0 

1-20-4 996/0 994/0 993/0 

1-25-4 995/0 994/0 991/0 

1-5-5-4 986/0 983/0 981/0 

1-5-10-4 994/0 994/0 996/0 

1-5-15-4  996/0  995/0  997/0  
1-5-20-4  996/0  993/0  990/0  
1-10-10-4 996/0 991/0 994/0 

1-15-10-4 997/0 996/0 995/0 

1-15-15-4 998/0 995/0 996/0 

1-15-20-4  996/0  994/0  995/0  
  

                                                 
1 - Shallow Networks 

 .Tansigهاي مختلف شبكه با  تابع آستانه نتايج حاصل از تحليل رگرسيوني توپولوژي -5جدول 
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 )آزمون( R )اعتبارسنجي( R )آموزش( R توپولوژي

1-5-4 907/0 894/0 875/0 

1-10-4 993/0 993/0 993/0 

1-15-4 994/0 994/0 990/0 

1-20-4 995/0 993/0 995/0 

1-25-4 994/0 989/0 989/0 

1-5-5-4 959/0 948/0 956/0 

1-5-10-4 994/0 992/0 992/0 

1-5-15-4 985/0 981/0 985/0 

1-5-20-4  997/0  997/0  998/0  
1-5-25-4  998/0  997/0  997/0  
1-5-30-4  998/0  982/0  981/0  
1-10-25-4 998/0 996/0 998/0 

1-15-25-4 998/0 997/0 997/0 

  
وزشي، اعتبارسنجي و آزمايش قابل هاي آمكارايي شبكه آموزش ديده  تا حدي با استفاده از خطاهاي مجموعه

هاي ها و دادهاگر خروجي شبكه. ها طراحي شده استبراي انجام اين تحليل Postregرويه . باشدگيري مياندازه
به منظور تحليل رگرسيوني نتايج حاصل از  .خواهد بود 1هدف با هم برابر باشد مقدار شيب خط برازش داده برابر 

بين مقادير واقعي و  "R"ر يادگيري از رگرسيون خطي و شاخص ضريب همبستگي هاي فوق دعملكرد شبكه
نتايج حاصل از اين . سنجي استفاده شدهاي آموزشي، آزمون و اعتبارمقادير تخمين زده شده توسط شبكه براي داده

در جدول  از نتايج حاصل .نشان داده شده است) 6(و ) 5(هاي مختلف در جدول بررسي براي براي توپولوژي
كمتري بودند مقدار ضريب همبستگي بيشتري را هم  MSEهاي بهينه شده كه داراي مقدار آيد كه شبكهاينگونه برمي

  . دهند كه نشانگر تخمين خوب شبكه و نزديك بودن مقادير خروجي ازشبكه به مقادير واقعي استنشان مي
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Modeling of thin-layer drying kinetics of Barberry Fruit (Berberis 
Vulgaris) using Artificial Neural Network  

 
Abstract 

 
    In order to investigate the effect of different levels of temperature, velocity and pretreatment on the drying 
time of thin layer of Barberries (berberis vulgaris), an experiment using a factorial experiment conducted carried 
out based on completely randomized block design with three levels of temperature (T1=60, T2=70 and T3=80 
ºC) and three levels of velocity (V1=0.3, V2=0.5 and V3=1 m/s) for untreated berries and treated berries with 
heat shocking and "6% K2CO3 + 3% olive oil" emulsion with three replicates. Drying times were affected by 
temperature and pretreatment at the probability level of 99%. The maximum drying time was recorded 2920 
minutes for untreated berries at the temperature and velocity of 60 ºC and 0.3 m/s respectively and the minimum 
drying time was recorded 70 minutes for treated berries with K2CO3 and olive oil emulsion. In our study multi 
layer perceptron (MLP) Neural Network with an adjustment learning algorithm of Levenberg-Marquardt with 
sigmoid logarithm and sigmoid tangent functions were used. The best topology of MLP with LM learning 
algorithm and Tansig threshold function can predict the moisture content was 4-30-16-1 with correlation 
coefficient of 0.9992 and actual error of 0.00025. Besides the best topology of this neural structure with Logsig 
threshold function can predict the moisture content was 4-25-5-1 with correlation coefficient of 0.9991 and 
actual error of 0.00032. These results indicate ability of artificial neural network to model and predict drying 
process. 
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