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 چکیده

 شاخص یکعنوان به ییرنگ مواد غذا یريگندازهاگیرد. می قرار یکنندگان مورد بررستوسط مصرف است که ییمواد غذا یفیتک یژگیو ینرنگ اول
ارتباط با  ینو همچنگیري، گی در اندازهسادو  عترس یلرنگدانه به دل یاتمانند عطر و طعم و محتو یفیتیکهاي ویژگی یگردگیري در اندازه یممستقیرغ

ي فضـا  از یی،رنگ مواد غذا یريگدر اندازه عمومامختلف،  یرنگ يفضاها یاندر مگیرد. یزیکی محصولات غذایی مورد استفاده قرار میخواص ف یرسا
یـري  گاندازههنگام  يتجار يهاسنجرنگ یطور کلشود. بمیبه ادراك انسان استفاده یار زیاد بسیکی و نزد یکنواخت یعبا توجه به توز *L*a*bی رنگ

 دهند؛ این پژوهش یکیکسلی را در اختیار کاربر قرار میاطلاعات پ یجیتالد يهایندر مقابل دوربدهند. ی از محصول را پوشش میکوچک رنگ، سطح
منظـور تبـدیل   هدهد. در این مطالعه برا ارائه می یجیتالد RGB یرتصاویکسلی از اطلاعات پ *L*a*bواحدهاي  منظور استخراجهب یل محاسباتحراه

در  .گردید) استفاده SVR( یبانیبردار پشت یونرگرس و )ANN( یعمصنو یدرجه دوم، شبکه عصب ی،: خطاز چهار مدل *L*a*bبه  RGBواحدهاي 
-با توجه به مدل .را از خود نشان دادند عملکردبهترین  37/2و  88/0 يخطابه ترتیب با  یو مدل شبکه عصب یبانیبردار پشت یون، رگرسهامدل یابیارز

روش توصیه  بینایی ماشین،دست آمده از ب یجبر اساس نتا ین،بنابرا .یل شده بودتشک شده برآوردو یري گرنگ اندازه ینب خوبی، ارتباط هاي شکل گرفته
  .باشدمیمناسب  *L*a*b یجیتال بهد یندورب یک یی از روي اطلاعات پیکسلیغذا محصول یک رنگ یقدقتبدیل  يبرادر این پژوهش  شده

 
   RGB ،L*a*b* ،ANN ،SVR، رنگ هاي کلیدي:واژه

 
    12 مقدمه

-مهـم  عنـوان به یتازگ محصولات غذایی، کنندگانرفمصبراي 
-گردد. رنگ از جمله ویژگیو انتخاب محسوب می دیخر عامل نیتر

 ,Maguire)(هایی است که داراي ارتباطی نزدیک با تـازگی اسـت   
بـا   و یـا  انسـان) ( بصـري بازدیـد   توسط تواندرنگ می تعیین .1994

 بازرسـی  اگـر چـه   .م پـذیرد انجا رنگ گیرياندازه ابزار استفاده از یک
 ،گـردد محسوب می قدرتمند روشی نور تغییرات در حضور حتی انسان

 ناظر دیگر بسیار به ناظریک  از فردي و در این حالت، رنگ اما تعیین
، تـر رنـگ  عینی تجزیه و تحلیل انجام منظوراز این رو به .است متغیر

از  .شـود ه مـی اسـتفاد  منابع مرجـع  عنواناغلب به رنگ استانداردهاي
-آمـوزش  و نیاز به توان به کندينقاط ضعف بررسی توسط ناظر می

 .(Trusell et al., 2005) ناظران اشاره کرد هاي تخصصی و پیچیده
بنا به دلایل اشاره شده به منظور تعیین علمـی و بـدون نظـر رنـگ،     
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  باشد.  گیري بسیار مورد توجه میاستفاده از ابزار اندازه
، 3تـوان بـه مینولتـا   سـنج متـداول مـی   هاي رنگگاهاز جمله دست

هـاي  در ابـزار  رنگ اشاره کرد. بطورمعمول،  5لانگ و دکتر 4هانترلب
، (*L)ییروشـنا ( *L*a*bصـورت  گیري محصولات غذایی بـه اندازه
یـک   فضاي رنگیگردد. این ارزیابی می (*b))ي زردو   (*a)يقرمز

 که توسط کمیسیون ،است رنگ براي اندازه گیري المللیاستاندارد بین
 ,.Mancini et al) به تصویب رسید 1976در سال   (CIE)المللیبین

تا  -120در محدوده  *b و *aو  100 تا L* 0. دامنه تغییرات (2005
داراي  *L*a*b. فضـاي رنگـی   (Yam et al., 2004)باشد می 120

 ختلف،م دو رنگ بین اقلیدسی فاصله یعنیباشد، می توزیع یکنواخت
 Pathare)چشم انسان است  توسط ادراك شده رنگفاصله  مطابق با

et al., 2013). انـدازه  يبـرا  استفاده مورد ابزار معمولا حال، نیا با-
 اگر را دارند. در این ابزار کوچک حوسط ششپو تیمحدود گیري رنگ

 کاهشها يریگاندازهپذیري تکرارانتخاب نگردد  دقت به نمونه محل
-مواد غذایی) اندازه اکثر مانند( ناهمگن از طرف دیگر در مواد .یابدیم

                                                        
3 Minolta 
4 Hunter Lab 
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هزینـه بـالاي   دهند. بعلاوه نشان نمیاز خود  قابل اعتمادي را گیري
 انجـام  منظوراز این رو به نیز شایان ذکر است. نجسرنگهاي دستگاه

، رنگـی محصـولات کشـاورزي و غـذایی     هـاي ارزیابی دقیق ویژگی
بـا   .باشدحائز اهمیت می سطح آن در پیکسل هر رنگ ارزش دانستن

تنها بیش   در دسترس هاي تجاريسنجدر حال حاضر رنگ این حال،
باشـند  گیري رنگ محصول نمـی متر مربع قادر به اندازهاز چند سانتی

(Wu et al., 2013).    
اخـذ تصـاویر    يبـرا  فـزار انـرم  و فـزار اسخت عیسري هاشرفتیپ

 نـه یهز توجـه  قابـل  وکـاهش ا از یک طرف هآن پردازش ودیجیتال 
 و دسـترس  قابـل را  يتکنولـوژ  نیا ریاخي هاسال طول در زاتیتجه

است. از این رو با توجه به معایب شمرده شده  ساخته صرفهبه مقرون
عنوان یـک روش  به بینایی ماشین ها استفاده از روشسنجبراي رنگ

بـوده اسـت. ایـن    ساده و جایگزین، مورد توجه پژوهشگران متعددي 
روش داراي توانایی تجزیه و تحلیل هر پیکسل در تمام سطوح مـواد  

-غذایی را دارد که این ویژگی یک مزیت عمده نسبت به یـک رنـگ  
گــردد. رنــگ بســیاري از محصــولات ســنج معمــولی محســوب مــی

گیـري  هاي بینایی ماشین اندازهکشاورزي و غذایی با استفاده از روش
تــوان بــه ارزیــابی رنــگ آب پرتقــال لــه مــیشــده اســت. از آن جم

(Fernandez-Vazquez et al., 2011) ، ارزیابی رنگ پوشش گندم
 ،(Zapotoczny et al., 2010)ی سـنج و مقایسه آن با روش طیـف 

  ،(Pedreschi et al., 2011) زمینـی چیـپس سـیب   بررسـی رنـگ  
سیب مطالعه تغییرات رنگ در  ،)1392(ناصحی،  اسپاگتیارزیابی رنگ 

هاي اشاره کرد. در پژوهش  (Lang et al., 2012)در خلال انبارمانی
و سپس با شدند اخذ می RGBیاد شده ابتدا تصاویر در فضاي رنگی 

هاي محاسباتی و ماتریس انتقال با پارامترهاي ثابـت  استفاده از روش
اند. مشکل عمده استفاده از ماتریس تبدیل شده*L*a*b به واحدهاي

غیرمطلق   RGBا پارامترهاي ثابت این است که فضاي رنگیانتقال ب
گیري رنگ در این فضا بـه عوامـل خـارجی ماننـد     است یعنی، اندازه

 & Ilie( حساسیت سنسور دوربین، روشنایی، و غیـره وابسـته اسـت   
Welch, 2005 (Paschos, 2001;. Ilie ) گزارش 2005و همکاران (

باشـند.  اي پاسخ مشابهی نمـی هاي یکسان دارکردند که اکثر دوربین
توانـد بطـور   نمی *L*a*bبه   RGBاین بدین معنی است، که تبدیل

مستقیم با استفاده از یک فرمول استاندارد انجام شود. در نتیجه هدف 
ــدهاي دســتگاه      ــق واح ــت آوردن دقی ــه دس ــژوهش ب ــن پ -از ای

اخذشـده توسـط     RGB 2وابسـته -رنگ از دستگاه *b*aL* 1مستقل
و  Hardeberg دیجیتال رنگی اسـت. در روش مشـابهی  یک دوربین 
ــه توســعه روشــی 2006و همکــاران ( Leon) و 1996همکــاران ( ) ب

ها اند. در روش آنپرداخته *L*a*bبه  RGBمنظور تبدیل فضاي به

                                                        
1 Device-Independent 
2 Device-Dependent 

-شناخته شده اندازه *L*a*bیک جدول رنگ حاوي چندین نمونه با 
با این  .ه قرار گرفته شدگیري و براي کالیبراسیون اجمالی مورد استفاد

 Hardeberg et)هـاي اسـتفاده شـده در مقالـه     حال، جزئیات مـدل 
al.,1996)  نظـر  پوشش احتمـالی رنـگ در نمـودار در     داده نشده و

) جداول رنگی 2006و همکاران (  Leonدر پژوهش  .گرفته نشده بود
هـا  عدد بود و از جداول رنگی مشابه استفاده نشده بود. بعلاوه آن 32

کردند سپس منتقل می XYZهاي بدست آمده را ابتدا به فضاي داده
-بر مـی که این مساله خود نیز محاسباتی و زمان *L*a*bفضاي به 

-باشد. در پژوهش حاضر یک روش عمومی ارائه شده که قابلیت پیاده
این مطالعـه چهـار مـدل     .سازي در هر سیستم بینایی ماشین را دارد

اسـتفاده کـرده اسـت: خطـی، درجـه دوم،       *L*a*bبه  RGBانتقال 
و شبکه عصبی. در این مقاله اطلاعات مربوط  3رگرسیون بردارپشتیبان

 ـبه هر مدل و عملکرد آنها ارائه می ن پـژوهش پیـدا   گردد. هدف از ای
برآورد پارامترهاي آن و   *L*a*bدست آوردنکردن یک مدل براي ب

 *L*a*bرا بـه   RGBاسـت کـه مسـتقیما     RGBاز واحدهاي رنگی 
  .تبدیل کند

  
  هامواد و روش

  خذ تصاویر و کالیبراسیون  ا
تصـاویر مــورد اســتفاده در ایــن پـژوهش بــا دوربــین دیجیتــال   

(Samsung, SM-N9005, Korea)   مگا پیکسـل رزولوشـن،    13با
ها قـرار داشـت   متر از نمونهسانتی  60که بصورت عمودي در فاصله 

درجـه و   45ر لنز و منابع نـور در حـدود   زاویه بین محو اخذ گردیدند.
منظور تامین نـور در  فلاش دوربین در حالت خاموش قرار داده شد. به

هـا و  . لامـپ استفاده گردید W 150لامپ نور طبیعی روز   4سیستم 
) نشان داده شده است در یک جعبـه  1دوربین همانطور که در شکل (

ساندن نور پس زمینه چوبی که دیوارهاي داخلی آن براي به حداقل ر
وضـوح تصـاویر اخـذ شـده      .سیاه نقاشی شـده بودنـد قـرار گرفتنـد    

منظور استخراج پارامترهاي رنگی به بود که به پیکسل )1707×1280(
  رایانه منتقل گردیدند.

صفحه رنگی  42از منظور کالیبره کردن سیستم بینایی ماشین، به
یم گردید که بعـداز  سناحیه تق 24استفاده گردید. هر صفحه رنگی به 

بـا    *L*a*bدر هر منطقه ارزش رنـگ  وسیله دوربین،اخذ تصاویر به
-Japan Minolta Chromameter CR(سنج مینولتا استفاده از رنگ
400, Osaka,( گیري بـراي  اندازه 1008بنابراین، . گیري گردیداندازه

 24(متوسط مقادیر براي هر صفحه رنگـی در هـر     RGB واحدهاي 
  مربوط به هر ناحیه ثبت گردید. *L*a*bهمراه بهحیه) نا

                                                        
3 Support Vector Regression 
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ها و کاغذهاي رنگی در جعبه محل قرارگیري دوربین، لامپ - 1شکل 

  اخذ تصاویر
  

  *L*a*bبه  RGBاز انتقالی هاي توسعه مدل
 خطـی، درجـه دوم و رگرسـیون بـردار    هـاي  قبل از ساخت مدل

مانده براي تست یباق %30ها جهت آموزش و از نمونه %70، پشتیبان
براي مدل شبکه عصبی که یک مورد خاص بود  شدند. گرفته در نظر

مانده براي باقی %15و  يگذارارزش %15ها جهت آموزش، داده 70%

  استفاده شدند.  آزمون
  

  مدل خطی و درجه دوم
 *L*a*bبـه   RGB هـاي انتقـال از  ترین روشاین دو مدل ساده

) 1شـوند (رابطـه (  ت زیر تعریف مـی صورهستند که متغییرهایشان به
 ) مربـوط بـه مـدل درجـه دوم)    2مربوط به مـدل خطـی و رابطـه (   
:(Stoderstrom et al., 1989)    
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مربـوط   RGBگیري براي واحدهاي اندازه  Nماتریس ورودي با 
) نمایش 4و () 3صورت روابط (به مدل خطی و درجه دوم به ترتیب به

  شود:داده می
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صورت بردار خروجی به *Lگیري براي اندازه Nردار خروجی با و ب

  گردد. ) مشخص می5(
)5                                 (* *

1...
T

Ny L L     

 گیـري و بین انـدازه  1، با حداقل رساندن نرم*Lدر نتیجه برآورد 

y برآورد y 7) و (6( توسط رابطه آوردآید. مقدار بربه دست می( 

                                                        
1 Norm 
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  :(Stoderstrom et al., 1989) شودتعریف می
)6     (                                        ŷ x  
)7                        (1T TX X X y


     

  
مزیت این مدل این است که مستقیم است و راه حل آن با تکـرار  

  آید.ه دست نمیب
  

  مدل شبکه عصبی
 ـ از عبارتنـد  ،یمصنوعی عصبي هاشبکه نوع نیترمتداول -شیپ

 ـی عصب يشبکه از پژوهش نیا دری. رقابت وي بازخورد خورد، -شیپ
 ـتقري بـرا  عمدتاًی عصب يشبکه نوع نیا. استشده استفاده خورد  بی
 چنـد  پرسـپترون  يشـبکه . شـود یم استفاده الگوهاي بندطبقه و تابع

 ـ شـامل  شـبکه  نیا. باشدیم خوردشیپ يشبکه نیترجیرا ،1هیلا  کی
. اسـت ی خروج يهیلا کی و پنهان هیلا چند ای کی ،يورود يهیلا
 شد استفاده 2انتشار پسي ریادگی تمیالگور از شبکه، نیا آموزشي برا
 ـا کمـک  به آموزش مراحل که  & Jam)( از عبارتسـت  تمیالگـور  نی

Fanelli, 2000; Khanna ,1990 )وزن سیمـاتر  اختصـاص  -)الف 
 بـردار  وي ورود بـردار  انتخاب -)ب( اتصالات از کی هر بهی تصادف
 در و هیلا هر در نرونی خروج يمحاسبه -)ج( آن با متناسبی خروج

ــهینت ــبه ج ــ يمحاس ــرونی خروج ــان ــلا در ه ــ يهی  -)دی (خروج
 ـارز -)ه( خطا انتشار پس روش به هاوزني زسامبهنگا  عملکـرد  یابی
) RMSE(جذر میانگین مربعات خطـا   کمک به دهید آموزش يشبکه

 .آموزش انیپا ای ج قسمت به برگشت سرانجام و
ي هـا شـبکه ی ابیارز و آموزش ،*L*a*b هايواحد محاسبهي برا

 ـب طیشـرا  تحـت . شد استفاده  RGBواحد  3 ازی مصنوعی عصب  انی
ي ورود هیلا وننر 3 بای مصنوعی عصب يشبکه قبل، بخش در شده

)R ،G  وB( خروج يهیلادر  نرون 3 و) یL* ،a* و b* (شدی طراح .
 در که دهدیم نشان را استفاده موردی عصب شبکهي توپولوژ )2( شکل

 نیا در. است شدهداده نشان شیآزمای خروج وي ورودي پارامترها آن
  .شد دهفااست MatLab R2013a افزارنرم از قیتحق

نرون در لایه میانی  3لایه با  2ی شده داراي طراح عصبی شبکه
هاي ابتکـاري  منظور انتخاب تعداد نرون در لایه میانی روشاست. به

کـه یـک روش آن اسـتفاده از تعـداد ورودي و      متفـاوتی وجـود دارد  
 ,.Abdanan Mehdizadeh et al)باشـد  مـی  )8رابطـه ( خروجی و 

2014).  
)8                             (n inputs outputs   

ها در لایه میانی است. البتـه ایـن   تعداد نرون nکه در این رابطه 

                                                        
1 Multilayer Perceptron 
2 Back Propagation 

منظـور  شود. بهعدد یک مقدار اولیه است که با سعی و خطا بهینه می
 ـ از آموزشـی،  الگوریتم بهترین تعیین  ـلاکی  شـد  اسـتفاده  مخفـی  هی

(Hornick et al.,1989) .پـس  رايب مختلفی آموزش يهاتمیالگور 
 سـرعت  بـا  آمـوزش  يهـا تمیالگور هاآن ازمیان که دارد وجود انتشار

، کاهش )trainlm( 4مارکوارت- لونبرگ ،)traingda( 3متغیر یادگیري
) و شیب trainrp( 6انتشار ارتجاعی، پس)traingdm( 5مومنتم باشیب 

 بهتري کارایی تابع تخمین مسائل در) که trainscg( 7شدهتوام مقیاس
 قرارگرفتند ارزیابی و استفاده موردپژوهش  این در و داده نشان خود از

(Lolas & Olatunbosun, 2008; Tripathy & Kumar, 2009; 
Craninx et al., 2008). سیگموئید تانژانت انتقال تابع از همچنین 

 مقـدار  .گردیـد  اسـتفاده  خروجـی  لایه در خطی تابع و میانی لایه در
 تمیالگور با هیچندلا پرسپترون تابع شبکهي ابر آموزش متوسطي خطا
. گرفـت  قراری بررس مورد مختلفي هايتوپولوژ با و خطا انتشار پس
  .شد اقدام آني سازنهیبه به ونسبت انتخاب مذکور تمیالگور نیبنابرا

 
 بردار پشتیبانیرگرسیون

واپنیک توسط   8بردار پشتیبان ماشینهاي روشهاي توسعه پایه
هاي بسیار جذاب ویژگی طور گسترده به دلیلو بهآغاز  1998در سال 

 ,Vapnik) قـرار گرفتنـد  و عملکرد تجربی نوید بخش مورد استفاده 
بنـدي  طبقه مسائل براي حلابتدا بردار پشتیبان  هايماشین .(1998

در سپس  ؛ (Abdanan Mehdizadeh et al., 2014a)ند توسعه یافت
 ,.Alonso et al)ده استفاده شـدند  رگستصورت به رگرسیون مسائل
2013).  

 هـا با مجموع داده  (SVR)بردار پشتیبانیرگرسیونبیان ریاضی 
  :شودشروع می

)6                        (  1 1( , )...... ,n ns x y x y  
که در ,i ix y ،d

ix R وiy R ر هiY  مطلـوب  مقدار 
. مـدل رگرسـیون از ایـن الگوهـا     است iXي خروجی براي بردار ورود

-هدف از بـردار ورودي  مقدار مطلوببینی و براي پیش دیدهآموزش 
بـردار   انـواع مختلـف ماشـین    در میـان  .شوداستفاده می هاي نادیده

. (Vapnik, 1998)بیشـتر مـورد اسـتفاده اسـت     SVR- Ԑ پشتیبان،
هـاي  دادهاز  Ԑ اکثر انحرافـات حداست که  f(xکردن تابع ( هدف پیدا

تا  به عبارت دیگر،داشته باشد. هاي آموزشی راي همه دادهب iYی واقع
  به  هستند، (Ԑ -tube)  €ه غیرحساس بزمانی که آنها در گروه  

  

                                                        
3 Variable Learning Rate 
4 Lovenberg Marquardt 
5 Gradian Descent with Momentum  
6 Resilient backpropagation  
7 Scaled conjugate gradient 
8 Support Vector Machines 
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  ).3شکل شود (داده نمیخطاها اهمیتی 
و خطاهاي  پارامتري است که پیچیدگی مدل  Cدر این معادلات،

*و iآموزشی را موازنه می کند،
i  براي  اثربیمتغیرهاي به ترتیب

 تابع زیان .هستند  ازو کمتر مقدار هدف تا بیش   صورت به
  :گردد) تعریف می10رابطه (

)9                     (
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::    در نظر داشته باشید که dR F   
  fبه فضاي ویژگیdRاي ورودي تواند یک تابع غیر خطی از فضمی

) قابل تعریف 11صورت رابطه (ابرصفحه رگرسیون بهدر نتیجه  .باشد
  باشدمی

)11                                (   ,f x w x b  

  
  استفاده موردی عصب شبکهي توپولوژ - 2 شکل

  

 
  ) 2013et alAlonso ,.( خطی SVRغیرحساس وتابع اتلاف tubeندسی تفسیر ه -3شکل

  
 

در  .اسـت  1افسـت  bبـردار وزن ورودي اسـت، و     Wکه در آن 
بسیاري از مسائل ارتباط بین مؤلفه هاي خروجی و ورودي غیر خطی 

. باشـد مینیاز  2توابع کرنل ل به به منظور انجام انتقا است؛ در نتیجه
انجام عملیات در فضـاي ورودي   فراهم نمودن امکانایده تابع کرنل 

                                                        
1 Offset  
2 Kernel 

شعاعی در این پژوهش از تابع  .است 3بعديچند اي فضاي ویژگی جبه
در مسائل که بطور گسترده هایی است یکی از تابع کرنل )RBF( 4پایه

تعریـف   )12طـه ( صورت راباستفاده شده است و به خطی و غیرخطی
  ). 1393زاده، (آبدانان مهدي شود، استفاده گردیدمی

                                                        
3 High dimensional 
4 Radial basis function 
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)12                 ( 
 2

, , 0
x x

RK x x e y
   

    
   .است پارامتر عرض کرنل  Cکه در آن

دو  RBF کرنـل  در ،  SVR براي رسیدن بـه عملکـرد مطلـوب   
. در پـژوهش  تنظیم دارد نیاز به )9(رابطه   C) و12(رابطه پارامتر

براي بهترین عملکرد محاسبه و مقـادیر   RMSEحاضر مقدار خطاي 
ــه    ــتفاده از روش بهین ــا اس ــده ب ــر ش ــدب ذک ــازي مح ــازه  1س از ب

3 3[10 10 ]  براي 400و  5/0به ترتیب   وC  .بدست آمدند  
  

  نتایج و بحث
با توجه به اینکه روش شبکه عصبی یک روش محاسباتی در ابتدا 

 تعدادها در لایه میانی دارد سازي تعداد نروناست و نیاز به بهینه
-نرون بهینه تعداد. شدتغییر داده نرون 15 تا 3 ازمیانی  لایه هاينرون

 RMSEها در لایه میانی براي هر الگوریتم آموزش با توجه به مقدار 
شایان ذکر است که با توجه به اینکه  ).4کلمحاسبه گردید (ش

داراي نوسانات زیاد و دقت کمتري در  traingdm الگوریتم آموزش
  ) اشاره نشد4داشت به آن در شکل ( *L*a*bبرآورد واحدهاي 

ترین مقدار میانگین مربعات خطا براي نتایج آموزش نشان داد، کم
بـا   )trainrp( جاعیانتشار ارتپسشبکه پرسپترون با قاعده یادگیري 

. به منظور تسهیل مقایسه بهترین حالـت  بود نرون در لایه میانی 13
 جـدول  درهاي مختلف آمـوزش  هاي آموزش نتایج الگوریتمالگوریتم

   .لیست گردید )1(
انتشار ارتجاعی دو الگوریتم با قاعده یادگیري پس 1مطابق جدول 

)trainrp ـو مجـذور   955/0 همبستگی ضریب) با   مربعـات  انگینمی
 همبسـتگی  ضـریب بـا   )trainlm( مـارکوارت – لونبرگو  82/4خطا
برآورد بهترین واحدهاي  83/4 خطا مربعات میانگینو مجذور  954/0

L*a*b* ــتند ــاران ( Craninx داش ــی از 2008و همک ) در پژوهش
منظـور پیشـگویی   هاي مختلف آموزش در شبکه عصـبی بـه  الگوریتم

و شیري استفاده نمودند. آنها دریافتند کـه  الگوي تخمیر در شکمبه گا
نـرون در لایـه میـانی     14بـا   مـارکوارت -لـونبرگ آموزشی  الگوریتم

 ) 2008و همکاران (  Lolasبهترین پیشگویی الگوي تخمیر را داشت.
منظور پیشگویی قابلیت اطمینان خودروهـا از  در پژوهشی دیگر که به

هاي آموزشـی مختلـف،   یتمشبکه عصبی استفاده گردید از میان الگور
-هاي دیگر جواب یکنواختانتشار ارتجاعی در مقایسه با الگوریتمپس

 تري از خـود ارائـه داد. در ایـن پـژوهش دومـین، بهتـرین الگـوریتم       
 مـارکوارت -لـونبرگ  هـا الگـوریتم  آموزشی از نظر یکنواختی در جواب

- یري پسهاي مختلف یادگدر نتیجه از میان الگوریتم. گزارش گردید
هاي دیگر نرون در لایه میانی انتخاب و با روش 13انتشار ارتجاعی با 

                                                        
1 Convex optimization  

     منظور کارآیی مقایسه گردید.   به
 *L*a*bمیانگین خطاي نرمال در برآورد هر یـک از متغیرهـاي   

سـنج بـا برآوردهـاي مـدل     هـاي رنـگ  گیريبه وسیله مقایسه اندازه
)*

îb*ˆia*̂
iL(  هــاي بــراي روش 15و  14، 13بــا اســتفاده از روابــط

  مختلف محاسبه گردید. 
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ها نرمالیزه و خطاها با توجه به طیف وسیعی از هر یک از مقیاس

) گـزارش  2میانگین خطاي محاسبه شده براي هـر روش در جـدول (  
  شده است

دهد که رگرسیون بردار پشتیبان و شـبکه عصـبی   مدل نشان می
و  88/0دارند و بـا خطـا کـل       *L*a*bعملکرد در محاسبهبهترین 

هـاي بعـدي تضـمین    به ترتیب عملکرد خوبی را براي آزمایش 37/2
هـا  (رگرسـیون بـردار پشـتیبان و شـبکه      براي بهترین مدل .کندمی

). 5عصبی)، نمودار مقادیر واقعی و برآورد شده ترسیم گردیـد (شـکل   
بـا     *L*a*bمقـادیر واقعـی   همبستگی بالایی میان 5مطابق شکل 
*برآورد شده (

îb*ˆia*̂
iL(    وجود دارد که این مساله حـاکی از قابلیـت

بالاي روش بینـایی ماشـین در تبـدیل پارامترهـاي رنگـی دوربـین       
  است *L*a*bبه  )RGB(دیجیتال 

منظور نشان دادن قابلیت روش پیشنهادي، رنگ یـک پوسـت   به
سـنجی  پرتقال و درون میوه کیوي با اسـتفاده از هـر دو روش رنـگ   

گیري با دستگاه اندازه گیري شد.هانترلب و روش بینایی ماشین اندازه
مکان مختلـف در سـطح    6گیري (در اندازه 6سنجی با میانگین رنگ

دست آمـد. در حـالی کـه انـدازه     ب وي)پوست پرتقال و درون میوه کی
ها از تصویر گیري با استفاده از بینایی ماشین با میانگین تمام پیکسل

  آورده شده است) 6نتایج بدست آمده در شکل ( سطح تخمین زده شد.
هـاي محاسـبه   دار میان پارامترمنظور تعیین وجود ارتباط معنیبه

سـنج  ده با دستگاه رنـگ گیري ششده به روش بینایی ماشین و اندازه
ضرایب همبستگی میان ایـن دو روش   براي دو میوه کیوي و پرتقال

  ).4و  3محاسبه گردید (جدول 
میـان   4و  3مطابق ضرایب همبستگی بدسـت آمـده در جـداول    

) ANNو  SVRاعداد محاسبه شده با هر دو روش بینـایی ماشـین (  
یري شده با دسـتگاه  گبراي هر دو میوه پرتقال و کیوي و اعداد اندازه

داري وجود دارد کـه ایـن   ارتباط معنی %5سنج در سطح احتمال رنگ
و   Leonمساله حاکی از دقت روش پیشـنهادي اسـت. در پژوهشـی    

 و سـبز  قرمـز،  ارزش لیتبدي برا مختلفي هامدل) 2006همکاران (
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 .کردنـد  سهیمقا یرنگي فضا CIEL*a*b به تالیجید ریتصاو از یآب
 کردنـد  مشـاهده  و کردند استفاده یرنگ نمودار 32 ازي اهمجموع آنها
 اسـتفاده  مورد یعصب شبکه کی و دوم درجه مدل کی کهی زمان که

بدست آمده از  CIEL*a*b رنگ مختصات نیب ونیرگرس گرفت قرار
 99/0 از شـتر یب )2R( صیتشخ بیضرسنج با تصاویر دیجیتال ورنگ

روش  ) در پژوهشی دیگر 2009و همکاران ( Yagiz باشد.مرتبط می
 رنـگ  یـري گدر انـدازه  ینماش یناییو بسنجی با دستگاه مینولتا رنگ
 با دوزهاي مختلف را بـا یکـدیگر   UVدیده با امواج  تابش آزاد یماه
 *L* ،aیسه کردند. اعداد بدست آمده در روش بینایی ماشین براي مقا
ي بالاتر بودند. دارصورت معنیسنج مینولتا بهدر مقایسه با رنگ *bو 

ها بر روي نمونه يبصر یابیارز ی،واقع يهارنگ منظور تعیینبه سپس

 ماشین یناییببدست آمده در روش رنگ توسط ناظر صورت پذیرفت. 
 اطلـس  یانوسآزاد اق یماه یلهف یبه متوسط رنگ واقع یکنزد یاربس

با  یري صورت پذیرفتهگکه اندازه یدر حالتعیین شده توسط ناظر بود. 
پارامتر رنگی  3براي هر  یبه رنگ ارغوان یلمتماسنج رنگاستفاده از 

L* ،a*  وb*     مشاهده گردید. با توجه به مقـادیر بدسـت آمـده روش
وابسـته  -پیشنهادي قابلیت تبدیل موفـق واحـدهاي رنگـی دسـتگاه    

)RGB( مستقل -به دستگاه)L*a*b*باشد. البتـه شـایان   ) را دارا می
باشد و در صورتی که شرایط شنهادي نسبی میذکر است که روش پی

بایست مجدد بدست (نور پردازي و دوربین) تغییر کنند توابع انتقال می
  بیایند.  
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  هاي مختلف در لایه میانی مقدار خطاي پیشگویی با قواعد یادگیري مختلف بر اساس تعداد نرون -4شکل

 
  ایجادشده هايشبکه به بوطمر مشخصات - 1 جدول

یآموزش الگوریتم شآموز مجموعه همبستگی ضریب مخفی ها درلایهنرون تعداد    )RMSE( خطا مربعات میانگینمجذور  
traingdm 11 423/0  75/42  

traingdx 14 922/0  95/5  

traingda 10 919/0  37/6  

trainlm 31  954/0  83/4  

trainscg 14 419/0  07/5  

trainrp 13 955/0  82/4  
  

  در مراحل مختلف *L*a*bخطاها در محاسبه  - 2 جدول
  کل (%) آزمون (%) آموزش (%) مدل
86/15 71/15 خطی  85/15  

11/20 درجه دوم  93/19  92/19  

54/2 شبکه عصبی  49/2  37/2  

تیبانرگرسیون بردار پش  21/1  95/0  88/0  
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  )a(رگرسیون بردار پشتیبان  )bشبکه عصبی(
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  ))b(ستون (ه عصبی و شبک ))a(ستون ( هاي رگرسیون بردار پشتیبانبا روش *L*a*bمقادیر تخمین زده شده  - 5شکل 

  
. 

  

 *L* a* b  گیريروش اندازه
 49/35  32/28 98/58  سنجرنگ

  SVR(  20/61  30/27  38/35بینایی ماشین (
  ANN(  18/60  19/30  60/30بینایی ماشین (

  

  

 *L* a* b  گیريروش اندازه
74/13  سنجرنگ  5/16 60/12  

  SVR(  29/41  13/7  53/14بینایی ماشین (
  ANN(  91/43  73/3  28/9ی ماشین (بینای

  بردار پشتیبان و عصبی شبکه براي سطح پوست پرتقال و درون میوه کیوي هاي رگرسیونبا روش *L*a*bمقادیر تخمین زده شده  - 6شکل 
  
  



  61 ...واحدهاي رنگیبرآورد محاسباتی 

  سنج براي میوه پرتقالرنگگیري شده بوسیله دستگاه هاي محاسبه شده به روش بینایی ماشین و اندازهآنالیز همبستگی میان پارامتر - 3 جدول
  )ANNبینایی ماشین (  )SVRبینایی ماشین (  سنجرنگ  

 *0/959 *0/963 1  سنجرنگ

 *SVR(  0/963* 1  0/950بینایی ماشین (

  ANN(  0/959* 0/950* 1بینایی ماشین (
  دار است.و معنی %5* در سطح احتمال 

 
  سنج براي دو میوه کیويگیري شده بوسیله دستگاه رنگبه روش بینایی ماشین و اندازه هاي محاسبه شدهآنالیز همبستگی میان پارامتر - 4 جدول

  )ANNبینایی ماشین (  )SVRبینایی ماشین (  سنجرنگ  
 *0/893 951/0* 1  سنجرنگ

  SVR(  *951/0  1  n.s709/0بینایی ماشین (
  ANN(  0/893* n.s709/0  1بینایی ماشین (

  است.دار و معنی %5در سطح احتمال 
n.s دار نیست.معنی 

  گیرينتیجه
هایی است کـه داراي ارتبـاطی نزدیکـی بـا     رنگ از جمله ویژگی

داراي با توجه به  *L*a*bتازگی است. از میان فضاي رنگی متفاوت 
داشتن توزیع یکنواخت، مطابق با فاصله رنگ ادراك شده توسط چشم 

 ـطوسنج تجاري بهاي رنگباشد. اما دستگاهانسان می هنگـام   یر کل
در دهنـد.  ی از محصول را پوشش مـی کوچک یري رنگ، سطحگاندازه

یکسلی را در اختیار کاربر قـرار  اطلاعات پ یجیتالد يهاینمقابل دورب
درجـه دوم،   ی،خط یمحاسباتهاي  دهند. در این پژوهش از روشمی

 )SVR( یبانیبردار پشـت  یونرگرس و )ANN( یمصنوع یشبکه عصب
 یرتصـاو یکسـلی  از اطلاعات پ *L*a*bواحدهاي  خراجبه منظور است

RGB بـردار   یون، رگرسهامدل یابیارز ارائه شد. با توجه به یجیتالد
 37/2و  88/0 يخطـا بـه ترتیـب بـا     یو مدل شبکه عصب یبانیپشت

دست ب یجبر اساس نتا ین،بنابرا .را از خود نشان دادند عملکردبهترین 
 يبـرا در ایـن پـژوهش    توصیه شـده از روش  بینایی ماشین،آمده از 

 *L*a*bبـه  ) RGB(یجیتال د یندورب یک تبدیل اطلاعات پیکسلی
   توان به خوبی بهره جست.می
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2Introduction:.Color is the first quality attribute of food evaluated by consumers, and is therefore an 

important quality component of food which influences consumer’s choice and preferences (Maguire, 1994). 
Color measurement of food products has been used as an indirect measure of other quality attributes such as 
flavor and contents of pigments because it is simpler, faster and correlates well with other physicochemical 
properties. Therefore, rapid and objective measurement of food color is required in quality control for the 
commercial grading of products (Trusell et al., 2005). Among different color spaces, L*a*b* color space  is the 
most practical system used for measuring of color in food due to the uniform distribution of colors in this system 
as well its high similarity to human perception of color. All of the commercial L*a*b* colorimeters generally 
measure small, non- representative areas (Pathare et al., 2013) while the RGB digital cameras obtain information 
in pixels. Therefore, this research establishes a computational solution which allows acquiring of digital images 
in L*a*b* color units for each pixel from the digital RGB image (Fernandez-Vazquez et al., 2011). In recent 
years, computer vision has been used to objectively measure the color of different foods since they provide some 
obvious advantages over a conventional colorimeter, namely, the possibility of analyzing of each pixel of the 
entire surface of the food, and quantifying surface characteristics and defects (Mendoza & Aguilera, 2004). The 
color of many foods has been measured using computer vision techniques (Pedreschi et al., 2011; Lang et al., 
2012). A computational technique with a combination of a digital camera, image processing software has been 
used to provide a less expensive and more versatile way to measure the color of many foods than traditional 
color-measuring instruments. This study used four models to carry out the RGB to L*a*b* transformation: 
linear, quadratic, support vector regression and neural network. This article presents the details of each model, 
their performance, and their advantages and disadvantages. The purpose of this work was to find a model (and 
estimate its parameters) for obtaining L*a*b* color measurements from RGB measurements. 

 
Materials and Methods: The images used in this work were taken with the following image acquisition 

system (Samsung, SM-N9005 color digital camera with 13 Mega pixels of resolution ,Fig.1). The camera was 
placed vertically at a distance of 60 cm from the samples and the angle between the axis of the lens and the 
sources of illumination was approximately °45. Illumination was achieved with 4 natural daylight 150 W lights.  

 
Fig. 1. Schematic diagram of image acquisition system. 

In order to calibrate the digital color system, the color values of 42 color charts were measured. Each color chart was 
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divided into 24 regions. In each region, the L*a*b* color values were measured using a Minolta colorimeter. 
Additionally, a RGB digital image was taken of each chart, and the R, G and B color values of the corresponding 
regions were measured using a Matlab program which computes the mean values for each color value in each region 
according to the 24 masks. In this study four models for the RGB to L*a*b* transformation namely: linear, quadratic, 
artificial neural network (ANN), support vector regression (SVR) have been used. 

 
Results and discussion: In the evaluation of the performance of the models, the support vector regression and 

neural network model stands out with an error of only 0.88 and 2.37, respectively. Leon et al. (2004) investigated some 
models for the RGB to L*a*b* conversion. In the evaluation of the performance of the models, the neural network 
model showed an error of only 0.93%. In another research Yagzi et al. (2009) measured the L*a*b* values of atlantic 
salmon fillets subjected to different electron beam doses (0, 1, 1.5, 2 and 3 kGy) using a Minolta CR-200 Chroma Meter 
and a machine vision system. For both Minolta and machine vision the L* value increased and the a* and b* values 
decreased with increasing irradiation dose. However, the machine vision system showed significantly higher readings 
for L*, a*, b* values than the Minolta colorimeter. According to the construction of these models, the correlation 
between measured and predicted color is well established; therefore, based on the promising obtained results from 
Computer vision, it is possible to find a L*a*b* color measuring system that is appropriate for an accurate, exacting and 
detailed characterization of a food item based on a color digital camera. In order to show the capability of the proposed 
method, the color of an orange was measured using both a Minolta colorimeter and the studied approach. The 
colorimeter measurement was obtained by averaging 6 measurements in 6 different places of the surface of the orange, 
whereas the measurement using the digital color image was estimated by averaging all pixels of the surface image. The 
results are summarized in Fig. 2.  

 
 

b* a* L* Measurement Method 

  
35.49 28.32 58.98 Minolta colorimeter 
37.35 27.30 61.20 Machine Vision (SVR)  
30.60 30.19 60.18 Machine Vision (ANN) 

Fig. 2. Estimate of L*a*b* values of an orange 
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