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امـروزه  . شـود  دفع آفات و امراض جزء مهمترین عملیات در مرحلـه داشـت مرکبـات محـسوب مـی             
هـاي ماشـین بینـایی     کارگیري روش هاي گیاهی با به تحقیقات زیادي در زمینه تشخیص آفات و بیماري 

ت در شـرایط    یکی از مشکلاتی که باعث کاهش دقت ماشـین بـراي تـشخیص آفـا              . انجام شده است  
شود، وجود عوامل نامساعد از قبیل سایه و تغییرات شدت نور در سـاعات مختلـف روز              اي می   مزرعه

در سـاعات مختلـف روز از نـورپردازي      منظور یافتن شدت نـور مناسـب        در این پژوهش به   . باشد  می
وده  . وسیله یک لامپ در محل تصویربرداري استفاده شده است   به  بـه آفـت   براي تشخیص درختـان آلـ

 RMSProp  ،Adam یعنیساز نسبتا قوي       بهینه  حلزون از روش یادگیري عمیق با سه نوع الگوریتم        
 9 تـصویر در  8000هاي مورد استفاده، تعـداد   براي بررسی و آزمون الگوریتم.  استفاده شد SGDmو  

 کمتـرین  اي، در شـرایط مزرعـه  . اي و یک حالت آزمایشگاهی مورد بررسی قرار گرفـت      شرایط مزرعه 
ور    32/64ها با     مقدار دقت تشخیص الگوریتم     درصد مربوط به تصویربرداري در روز ابري با شـدت نـ

 ولی با ایجاد شدت نور کنترل ،حاصل شدRMSProp  لوکس و با استفاده ازالگوریتم 700 الی 350
 ـSGDm، دقت تشخیص با اسـتفاده از الگـوریتم   ) لوکس9000تقربیا (وسیله لامپ  شده به   25/95ا  ت

در شرایط آزمایشگاهی که تصاویر در محیطی کنترل شده با شدت نور ثابت تهیـه               . درصد بهبود یافت  
  . درصد ارتقاء داد73/98دقت تشخیص را تا مقدار ، SGDmشده بود، استفاده از الگوریتم 
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  مقدمه- 1
، )Cویژه ویتامین  به( ها ویتامینمرکبات حاوي منابع غنی از  

که  طوري هها و داراي طعم مطبوع هستند، بفیبر، ها  کربوهیدرات
سبب شده تا این محصول باغی مورد توجه اکثر مردم این مزایا 

 میلیون تن است 124تولید مرکبات در دنیا حدود . دنیا قرار گیرد
 میلیون تن درمقام هفتم 4 کشور ایران با تولید حدود که در حالی

هاي گیاهی یک  امروزه کنترل آفات و بیماري]. 1[دنیا قرار دارد
 جهانی غذا و کشاورزي چالش بزرگ براي اطمینان از امنیت

رین یکی از مهمتها،   کنترل آفات وبیماريبنابراین]. 2[پایدار است
که تعلل و شود  عملیات حفاظت از باغ مرکبات محسوب می

 کاهش عملکرد محصول و از بین رفتنتاخیر در انجام آن سبب 
اقدامات باغداران براي که  از آنجایی. شود ت باغدار میزحما

ها کافی نیست، بنابراین نظارت دقیق براي  بیماريکنترل آفات و 
نظر  ، ضروري به ها تشخیص درست و زود هنگام آفات و بیماري

اگر درخت آلوده به آفات با دقت بالا شناسایی ]. 4و 3[رسد می
موضعی انجام شود، ) شیوه مرسوم(گردد و مبارزه مناسب شیمیایی

ط زیست، علاوه بر کاهش مصرف سموم و بهبود شرایط محی
  ].5[براي باغداران صرفه اقتصادي خواهد داشت

ها یکی از آفات مهم کشاورزي در سرتاسر جهان به ویژه  حلزون 
 علت به دراستان مازندران]. 6[آیند شمار می در مناطق مرطوب به

 )بالا نسبی و رطوبت آب و هواي معتدل(اقلیمی مناسب شرایط
 شمار مرکبات به اصلی تآفا از و است زیاد بسیار حلزون فعالیت

این آفت در باغات مرکبات با تغذیه از برگ و میوه . آید می
کیفیت محصول  کاهش رشد درختان ودرختان، موجب 

 از شیوع آنها، براي تشخیص این آفات و جلوگیري]. 7[دشو می
 و آمدتواند بسیار کار هاي یادگیري ماشین می استفاده از تکنیک

ي  یق یک روش جدید در حوزهیادگیري عم. مناسب باشد
، روشاین  استفاده از یت مزمهمترین .یادگیري ماشین است

 مرحله ،طی آندر  است که  خودکاراج ویژگیاستخر
 حذف  در بعضی مواردرسد و یا حتی پردازش به حداقل می پیش
منظور یافتن  مطالعه به نیازي به انجام یک پیشبنابراین . شود می

امروزه روش یادگیري  ].5[صویر نیستهاي موجود در ت ویژگی
  مانند تشخیص اشیاءماشینعمیق به صورت گسترده در بینایی 

           بندي تصاویر ، دسته]13و  12[، تشخیص چهره]11- 8[
مهمترین  یکی از. مورد استفاده قرار گرفته است] 15 و 14، 9[

 )CNN1(کانولوشن عصبی عمیق، شبکه یادگیري هاي روش
 براي که بوده چند لایه عصبی شبکه از نوعی ها بکهش است این

. شده است طراحی از قبیل تصویر و ویدئو عديدو ب هاي داده
 هاي شبکه لایه به ورودي عنوان به تصویر مختلف هاي بخش
 در و شود می باشد، اعمال می مراتبی سلسله صورت به که عصبی

 تصویر ناسبی ازم هاي  ویژگیدیجیتال، فیلترهاي اعمال با لایه هر
در این . شود بند ارسال می استخراج شده و به یک لایه طبقه

بینی مناسب انجام  ها با هم ترکیب شده و پیش قسمت، ویژگی
  در زمینه مختلف کشاورزي ازتحقیقات زیادي]. 16 و 4[شود می

 20، 19 ،18، 17[هیهاي گیا  بیماري وجمله تشخیص آفات
، شناسایی ]22[رزيکشاو جداسازي محصولات ،]21و

کارگیري   با به]24[هاي هرز شناسایی علف و] 23[درختان
  . هوشمند انجام شده است هاي الگوریتم

 مختلفی براي دستیابی 2ساز هاي بهینه در مطالعات اخیر، الگوریتم
در . به نتایج بهتر در روش یادگیري عمیق استفاده شده است

چند نوع میوه به بندي تصاویر  تحقیقی براي تشخیص و طبقه
، SGDm3ساز  هاي بهینه الگوریتماز ، روش یادگیري عمیق

Adam4 و RMSProp5 دقت تشخیص استفاده شد 
 درصد 02/99 و 08/98، 83/98 به ترتیب مذکورهاي  الگوریتم

براي تشخیص ) 2019(الروویلی و همکاران]. 25[گزارش شد
 و به کمک هاي زیتون با استفاده از روش یادگیري عمیق بیماري

 موفق به دقت تشخیص بیماري  SGDmساز الگوریتم بهینه
هاي  همچنین استفاده از الگوریتم]. 26[رصد شدند د11/99

، ]28  و27 [هاي مرکبات ساز مختلف در تشخیص بیماري بهینه
] 30[هاي انگور و تشخیص بیماري] 29[تشخیص آفات سویا

  .گزارش شده است
) اي مزرعه(ن در شرایط طبیعینایی ماشیاز جمله مشکلات بی 

وجود عوامل نامساعد از قبیل سایه و تغییرات شدت نور در 
در تحقیقی براي بررسی تاثیر شدت . ساعات مختلف روز است

 تصویر در سه شرایط طبیعی 3800نور بر میزان دقت تشخیص، 
دقت . مربوط به زمان صبح، ظهر و عصر مورد استفاده قرار گرفت

                                                             

1. convolutional neural networks 
2. optimization algorithms  
3. Stochastic Gradient Descent with Momentum 
4. Root Mean Square Propagation  
5. Adaptive Moment Estimation 
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 و 58/84ترتیب  بند در روزهاي آفتابی و ابري به الگوریتم طبقه
در پژوهش هرناندز و ]. 31[گزارش شد درصد 11/68

، تصاویر در چهار حالت مختلف تحت نور )2016(همکاران
 شده متعادل حالت با نور سفید مستقیم خورشید، ابري و دو

نتایج نشان داد که روش . وسیله دوربین دیجیتالی گرفته شد به
در  .]32[یی خوبی دارد در شرایط تعیین شده کاراپیشنهادي
ظه محف نوار نقاله، یکاز بندي میوه  براي درجهتحقیقی 

نتایج  .استفاده شددوربین   و لامپپردازينور باتصویربرداري 
 ممکن میوههاي   وجود سایه در بعضی از قسمتکهنشان داد 

. ]33[دهدکاهش  درصد 20الگوریتم را تا  تشخیص دقت است
با در نظر  بندي کیفیت روغن نخل در تحقیق دیگر براي طبقه

 رسیدگی، از سیستم روشنایی ترکیبی لامپ میزانگرفتن 
به کمک . فلورسنت و نور لیزر در محیط آزمایشگاهی استفاده شد

براي ]. 34[ درصد بهبود یافت85این روش دقت تشخیص تا 
ستم سیدار در یک مزرعه پرورش گل از  تشخیص گلهاي آفت

 فلورسنت هايدوربین و لامپ، یک پلتفرممجهز به ماشین بینایی 
براي . ]35[دست آمد به درصد 90 دقت تشخیص ،استفاده شد

ارزیابی میزان مواد مغذي محصولات زراعی در محیط گلخانه، 
، 90 و سیستم روشنایی با لامپهاي هالوژن 1یک دوربین فراطیفی

. رد استفاده قرار گرفت وات براي تصویربرداري مو250 و 120
ها و جلوگیري از پراکندگی طیفی، تصویربرداري  براي حذف سایه

در  ].36[دست آمد به درصد 80 دقت تشخیص. در شب انجام شد
دو برنج در بوته بیماري  نتایج دقت تشخیص  دیگر،تحقیق

 درصد گزارش 98 و 94ترتیب   بهآزمایشگاهیاي و  مزرعهشرایط 
   .]37[شد

ین تحقیق، تشخیص دقیق آفت حلزون در درون باغ هدف از ا
 یط با استفاده از روش یادگیري عمیق تحت شرامرکبات 

  .نورپردازي متفاوت و تعیین شدت نور بهینه است
 

  ها   مواد و روش- 2
  )ایجاد دیتابیس( نمونه برداري- 2-1

به ) پرتقال و نارنگی(در این پژوهش، تصاویر از باغ مرکبات 
 استان - تر مربع واقع در شهرستان قائمشهر م3000مساحت 

                                                             

1. hyperspectral 

براي . شدتهیه مازندران که درختان آن دچار آفت حلزون بودند، 
  8000 بر دقت تشخیص، تعداد ی محیطعواملارزیابی میزان تاثیر 

 در دو  پیکسل4128×2322 با رزولوشن ) مرحله10در (تصویر
           مورد بررسی قرار گرفتآزمایشگاهی اي و  مزرعهشرایط 

  ).1جدول (
Table 1 Different imaging conditions 

   شرایط آزمایشگاهی-2-1-1
ن  شرکت ابزارکاراسامانه تصویربرداريدر شرایط آزمایشگاهی از 

متر،   سانتی50×40×40 به ابعاد اي پویاي شمال که شامل جعبه فن
 LifeCam  دوربینو  با نور سفید LED 10W عدد لامپ دو

Studioاستفاده  بود،مگاپیکسل  8 کیفیت با مایکروسافت شرکت
سپس  ،متر تنظیم شد  سانتی30 فاصله بین دوربین و نمونه .شد

به رایانه  LifeCam افزار نرم و USB کابل طریق از تصاویر
   ).1شکل (. انتقال یافت

  
Fig 1 Laboratory imaging device; (1) Box isolated 

from ambient light (2) Camera (3) Lamp (4) Leaf (5) 
Monitor (6) Computer system 

  

Row Imaging 
conditions 

Ambient light 
intensity 

Number 
Of images 

1 

 

Laboratory (by 
boxes equipped 

with 
camera and LED 

lamps) 

Uniform light 
intensity 

(1300 LUX) 
 

800 

Natural light on a 
sunny day 800 

Natural light on a 
cloudy day 800 

Natural light at 
sunset 800 2 

Farm (in the citrus 
orchard)  

 Artificial light with 
different lights 
intensity in six 

status 

4800 
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  اي  شرایط مزرعه-2-1-2
 مدل اي از دوربین دیجیتالی  در شرایط مزرعهتهیه تصاویربراي 

EOS-550D ژاپن -  مگاپیکسل از شرکت کانن12 با کیفیت 
 ثبتمتر از درخت   سانتی30تصاویر با فاصله حدود . استفاده شد

با توجه به اینکه شدت نور طبیعی در روزها، . )2شکل (شد
بود و معمولا  درختان متفاوت ي ساعات مختلف و در زیر سایه

قرار ) برگها  تنه و میان شاخ( درختاني ها در قسمت سایه حلزون
داشتند، از طرفی دیگر، تغییرات شدت نور باعث کاهش دقت 

صحیح و رو براي ارزیابی  از این، ]32 و 31[شد می تشخیص

-TEM متر مدل دستگاه لوکساز  تعیین شدت نور مناسب محیط

ثبت شدت نور محیط اندازه گیري و براي وترون  شرکت ل8820
 3تصویربرداري در ط، در این شرای ).3شکل (    شد استفاده

انجام  200w LED حالت با نورپردازي لامپ 6حالت طبیعی و 
 افزایش روشنایی در منظور  نورپردازي مختلف بههاي حالت. شد

ي درختان و با هدف دستیابی به شدت نور بهینه در  قسمت سایه
براي تعیین رنگ . مورد استفاده قرار گرفت زمان تصویربرداري
، از لامپهایی با نور سفید و زرد در مناسب نورپردازي

  ).4شکل(تصویربرداري استفاده شد 

  
Fig 2 Examples of images in citrus orchard (Ghaemshahr- 2020) 

 
Fig 3 Measurement of light intensity with a lux meter device (Ghaemshahr- 2020) 

  

  
                                                )b(                                                                   )a( 

Fig 4 (a) Imaging with Natural light and (b) Imaging with using lamp light (Ghaemshahr- 2020) 
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  یادگیري عمیق- 2-2
 مختلف هاي حالتدر این تحقیق براي مقایسه صحیح بین 

با . پردازش تصاویر استفاده نشده است ري از پیشتصویربردا
 مورد CNNتوجه به اینکه تعداد تصاویر زیادي در شبکه 

تواند سبب  گیرد، کاهش اندازه تصاویر می پردازش قرار می
براي افزایش سرعت  بنابراین]. 26[افزایش سرعت محاسبات شود

 به ابعاد 4128×2322محاسبات شبکه، اندازه تصاویر از 
، CNN براي طراحی معماري شبکه . کاهش داده شد100×100
ترین معماري  هاي مختلف مورد بررسی قرار گرفت تا مناسب لایه
که  باشد  می1اولین لایه، لایه کانولوشن.  لایه انتخاب شدپنجبا 

 است و وظیفه اصلی آن CNNهسته اولیه براي ساخت شبکه 
یه شامل فیلترهاي این لا. باشد استخراج ویژگی ها از تصاویر می

کانولوشنال دو بعدي لغزنده است که به صورت عمودي و افقی 
- aشکل (لغزد تا وزن و بایاس شبکه تولید شود روي تصویر می

 11×11و یا  9×9، 7×7، 5×5، 3×3تواند  ا می فیلتره اندازه). 5
در این پژوهش، با استفاده از روش سعی و خطا، اندازه ]. 5[باشد

 فیلتر درنظر گرفته 20 انتخاب و تعداد 5×5با ابعاد مناسب فیلتر 
که  طوري هبود ب 2لایه دوم لایه واحد خطی اصلاح شده. شده است
داد تا   ورودي شبکه یک آستانه گیري انجام میکمیتروي هر 

بود که با  3لایه سوم لایه ادغام. سرعت یادگیري را افزایش دهد
منظور کاهش  ا بهگیري در ماتریسه انجام عملیات ماکزیمم

. پارامترها و در نتیجه افزایش سرعت محاسباتی استفاده شده است
ها درلایه  جی تعداد محدودي از نروندر این لایه هر نرون به خرو

 4لایه چهارم لایه کاملا متصل). b -5شکل (قبل متصل است
وظیفه این لایه ضرب و اضافه کردن وزن و بایاس به . باشد می

) یا سالمآفت ( در این لایه از دو خروجی شبکه .باشد ورودي می
باشد،  دار و تصاویر بدون حلزون می که بیانگر تصاویر حلزون

باشد   میSoftmax layer جملایه پن). c -5شکل (استفاده شد
گیري از احتمالات براي رفع پیچیدگی مربوط به  که با بهره

ار بر پایه ، مدل ک6در شکل . تصاویر استفاده شده استبندي  طبقه
  . ارائه شده استCNNشبکه 

                                                             

1. Convolutional layer 
2. Relu layer 
3. pooling layer 
4. Fully connected layer 

  
Fig 5 Performance (a) convolution layer, (b) pooling 

layer and (c) fully connected layer 

  
Fig 6 Proposed model based on CNN  

  5ساز هاي بهینه  الگوریتم- 2-3
 مترهاي زیادي هستند که بر عملکردهاي عمیق شامل پارا شبکه
، بنابراین استفاده از ]5[گذارند  تاثیر میCNNهاي  مدل

ساز مناسب براي پیدا کردن سطح بهینه در  هاي بهینه الگوریتم
هاي یادگیري  در برنامه. رسد نظر می فرآیند یادگیري ضروري به

 Adam و SGDM  ،RMSPropساز هاي بهینه عمیق، الگوریتم
ی به نتیجه براي دستیابدر این تحقیق ]. 38[کاربرد زیادي دارند

،  SGDMساز مختلف هاي بهینه از الگوریتممطلوب 
RMSProp و Adamدر فرآیند یادگیري شبکه استفاده شد  .
  :پردازیم  میهاکه به شرح آن

SGDm  : ساز پرکاربرد براي  هاي بهینه یکی از الگوریتم
از نسبت یادگیري عددي باشد که   عصبی عمیق میهاي شبکه

                                                             

5. optimization algorithms 
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هایی که در پیشرفت آموزش موثر هستند، پارامتر   یکسان براي 
هاي آزمایشی ارائه   و عملکرد خوبی در برنامهکند استفاده می

  ].39 و 5[دهد  می
RMSProp : این الگوریتم مبتنی بر یادگیري تطبیقی است که

اي را در نظر  براي هر بعد پارامتر، سرعت یادگیري جداگانه
گیري را بر میانگین به عبارت دیگر، سرعت یاد]. 40[گیرد  می

  ].41[کند ها تقسیم می ي مربعات گرادیان نمایی میراشونده
Adam:   ــشتاور اول و ــبه گ ــتفاده از محاس ــا اس ــن الگــوریتم ب  ای

هــا بــراي هــر یــک از پارامترهــا در یــادگیري اســتفاده   دوم شــیب
ــارت دیگــر ایــن الگــوریتم از ترکیــب خــواص  . کنــد مــی بــه عب

ــوریتم ــاي  اکتـــشافی الگـ ــتفاده RMSProp  وSGDMهـ  اسـ
  ].42 و 38[کند می
   آموزش و آزمون شبکه- 2-4

 شبکه هاي برنامه در ها داده مجموعه تقسیم نسبت ترین رایج
 و 20 ،70 به ترتیب 3 و آزمون2، اعتبارسنجی1شآموز براي عصبی

 از درصد 70 مرحله هر در  بنابراین.]43 و 29[ درصد است10
براي  تصاویر درصد 20 و شبکه آموزش براي تصاویر

   .شد گرفته نظر در  درصد تصاویر براي آزمون10اعتبارسنجی و 
   ارزیابیهاي معیار- 2-5

، 5صحت، 4معیارهاي آماري استاندارد مانند دقت تشخیص
) میانگین هارمونیک از دقت و یادآوري( F1 score و 6فراخوانی

ها استفاده  بندي الگوریتم ارزیابی میزان تشخیص و طبقه براي
 روابط بنابراین مقادیر آن با استفاده از]. 44 و 40، 30، 26[شود یم
  .محاسبه شد )4 ( تا)1(
  

Accuracy=TN+TP / TN+FN+TP+FP                       (1  
  

Precision = TP / TP+FP                                            (2  
  

Recall= TP / FN+TP                                                 (3  
  

F1 score= 2×Precision× Recall / Precision+ Recall (4  

                                                             

1. Training 
2. Validation 
3. Testing 
4. Accuracy 
5. Precision 
6. Recall 

  :که در آن
TN، تشخیص درست را آنها سیستم که سالمی تصاویر تعداد 
درست  را آنها سیستم تصاویر آفت که ، تعدادTP .است داده

 آنها سیستم که سالمی تصاویر ، تعدادFN . است داده تشخیص

 سیستم که آفت تصاویر تعداد ،FP. است داده خیصتش آفت را
  آنها

مراحل کار این ) 7(در شکل . است داده تشخیص سالم را
  .پژوهش براي تشخیص آفت نشان داده است

  
Fig 7 Framework used for snail pest Detection 

 

   نتایج و بحث- 3
 هاي حالتاي بین  در این بخش به ارائه تجزیه و تحلیل مقایسه

با  ختلف تصویربرداري تحت شرایط نور محیطی متفاوتم
 Adamو  SGDm ،RMSPropساز هاي بهینه الگوریتم

 نتایج بدست آمده از آن منجر به که طوري پرداخته شده است به
در این . شده است  الگوریتمبهترین شدت نور بهینه و انتخاب 

 در دو شرایط آزمایشگاهی و)  حالت10( تصویر8000پژوهش از 
مدل پیشنهادي با دراختیار داشتن تصاویر . اي استفاده شد مزرعه

 حالت با پنج، )3 تا 1 هاي حالت(در سه حالت نور طبیعی 
یک حالت با  ،)8 تا 4 هاي حالت( سفیدنورپردازي بوسیله لامپ

یک حالت و ) 9حالت (نورپردازي بوسیله لامپ زرد 
  ).2جدول(مورد ارزیابی قرار گرفت) 10حالت  (هیآزمایشگا
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Table 2 Different shooting modes under different ambient light conditions 
Light intensity created 

using light lamp ( LUX ) 
Average intensity of natural light 

in the shade of trees (LUX) Imaging conditions state 

- 4000 sunny day 1 
- 1000 Cloudy day 2 
- 530 Sunset 3 

12000- 13000 3500  lamp lightingwhiteSunny day with  4 
15000- 16000 3000  5 
11000- 12000 3175  6 

8500- 9500 3500  7 
7000- 8000 2700  8 
8500- 9500 3300  lamp lightingyellowSunny day with   9 

1300  - Inside the box isolated from disturbing 
lights with light intensity 

 
10 

  

Table 3 Results of accuracy of algorithm detection by imaging in different conditions of ambient light 
intensity  

F1 score  Recall  Precision  Accuracy  optimization algorithms state  
0.9254 0.9250 0.9259 0.9250 SGDm 
0.9235 0.9200 0.9207 0.9200 Adam 
0.9204  0.9196 0.9213 0.9200 RMSProp 

1 

0.8851 0.8850 0.8852 0.8850 SGDm 
0.8877 0.8876 0.8879 0.8875 Adam 
0.7273  0.7267 0.7278 0.7275 RMSProp 

2  

0.7324 0.7320 0.7328 0.7320 SGDm 
0.7341 0.7340 0.7342 0.7340 Adam 
0.6435  0.6432 0.6439 0.6432 RMSProp 

3  

0.9275 0.9275 0.9276 0.9275 SGDm 
0.9327 0.9326 0.9329 0.9325 Adam 
0.8525  0.8525 0.8526 0.8525 RMSProp 

4  

0.8833 0.8827 0.8839 0.8829 SGDm 
0.9060 0.9057 0.9064 0.9057 Adam 
0.8003  0.7995 0.8012 0.8000 RMSProp 

5  

0.9404 0.9398 0.9411 0.9400 SGDm 
0.9342 0.9336 0.9348 0.9340 Adam 
0.9280  0.9277 0.9283 0.9280 RMSProp 

6  

0.9529 0.9525 0.9533 0.9525 SGDm 
0.9426 0.9425 0.9428 0.9425 Adam 
0.9501  0.9500 0.9502 0.9500 RMSProp 

7  

0.9355 0.9350 0.9360 0.9350 SGDm 
0.9254 0.9250 0.9258 0.9250 Adam 
0.9255  0.9250 0.9260 0.9250 RMSProp 

8  

0.9341 0.9420 0.9433 0.9420 SGDm 
0.9404 0.9400 0.9408 0.9400 Adam 
0.9354 0.9336 0.9355 0.9340 RMSProp 

9  

0.9879 0.9873 0.9885 0.9873 SGDm 
0.9777 0.9773 0.9782 0.9773 Adam 
0.9796  0.9793 0.9800 0.9793 RMSProp 

10  

  

 مختلف قرائت هاي حالتها در  نتایج معیارهاي ارزیابی الگوریتم
نتایج ارزیابی در سه شرایط طبیعی . )3جدول (شده است

نشان داد که با کاهش شدت نور محیطی از ) 3 و2، 1 هاي حالت(
 50/92ها از  ، مقدار دقت تشخیص الگوریتم3 تا حالت 1حالت 

دلیل این امر، کاهش وضوح .  درصد کاهش یافته است32/64 به
طور مشابه،  به. تصاویر بواسطه کاهش شدت نور محیطی است

نشان داد ] 33[و لیو و همکاران ] 31[هاي میاو و همکاران گزارش
دلیل کاهش شدت نور  که دقت تشخیص الگوریتم ممکن است به
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یم و اما هاش. یابد  درصد کاهش 20محیطی تا حدود 
با استفاده از روش ] 36[و نگوین و همکاران] 34[همکاران

نورپردازي بوسیله لامپهاي مختلف در محیط آزمایشگاهی و 
بنابراین . محیط گلخانه به دقت تشخیص مطلوب دست یافتند

ها از روش نورپردازي در زمان  منظور افزایش دقت الگوریتم به
در ابتدا فاصله . شداستفاده ) 9 تا 4 هاي حالت(تصویربرداري 

لامپ با مکان آفت به نحوي تنظیم شد تا شدت نورمحیطی در 
میزان ). 4حالت ( لوکس ایجاد شود12000-  13000محدوده 

 قبل هاي حالتها در این حالت نسبت به  دقت تشخیص الگوریتم
براي تعیین محدوده نورپردازي بهینه، شدت . کمی افزایش یافت

 لوکس افزایش داده 15000-16000نور محیطی در محدوده 
نتایج نشان داد که با افزایش شدت نور محیطی، ). 5حالت (شد

دلیل این امر بازتابش . ها کاهش یافت دقت تشخیص الگوریتم
زیاد نور از سطوح آفت به سوي دوربین و در نتیجه کاهش 
وضوح تصاویر است که با نتایج کاهش دقت تشخیص 

در ]. 37[اي مطابقت دارد یط مزرعه برنج در شرا بوتههاي بیماري
ها، شدت نور لامپ با تنظیم فاصله در سطوح  ادامه آزمایش

با کاهش شدت نور محیطی تا محدوده . تر کاهش داده شد پایین
 درصد 25/95ها تا   لوکس، دقت تشخیص الگوریتم8500-  9500

سپس با کاهش بیشتر شدت نور، سیر نزولی پیدا . افزایش یافت
دست آمده و نتایج تحقیق بوسال و  توجه به نتایج بهبا . کرد

توان دریافت که  می] 46[و عبدالهی و همکاران] 45[همکاران
کاهش و یا افزایش بیش از حد شدت نور محیطی باعث کاهش 

ها  کیفیت و وضوح تصاویر و در نتیجه کاهش دقت الگوریتم
تواند بر دقت تشخیص  حتی رنگ نورپردازي می. شود می
 که تصاویر در 10در حالت ). 9حالت (ها تاثیر بگذارد وریتمالگ

تهیه )  لوکس1300(محیطی کنترل شده با شدت نور نسبتا کم
بنابراین .  درصد ارتقا یافت73/98تا  شده بود، دقت تشخیص

ف عوامل محیطی نظیر سایه و نورهاي شود که حذ گیري می نتیجه
  . ها شود تواند سبب افزایش دقت تشخیص الگوریتم مزاحم می

 F1 نتایج حاصل ازمعیارهاي دقت، صحت، فراخوانی و معیار

score  مختلف نشان داد که کارآیی هاي حالتدر 
اي به ترتیب با مقادیر  در شرایط مزرعه  SGDmتمالگوری

 درصد و در شرایط آزمایشگاهی 78/98 و 25/95، 33/95، 25/95
 درصد نسبت به دو 29/95 و 73/98، 85/98، 73/98با مقادیر 

در  Adam الگوریتم دیگر بهتر است، هر چند که الگوریتم
ها   بهتري نسبت به دیگر الگوریتمکارآییها،  تعدادي از حالت

، 32/64به ترتیب با مقادیر  RMSProp دارد، همچنین الگوریتم
.  بوده استکارآیی درصد داراي کمترین 35/64 و 32/64 ،39/64

 2و کاهش تابع زیان 1هاي زیر، نمودارهاي دقت تشخیص در شکل
نمودار دقت .  ارائه شده است CNN شبکه در فرآیند آموزش

 نشان 8در شکل ) غروب (3تشخیص و زیان مربوط حالت 
دهد که کاهش وضوح تصاویر سبب شد تا تعداد تکرارهاي  می

 1 3هاي بینی مطلوب در دوره آموزش براي دستیابی به دقت پیش
ادامه فرآیند آموزش به  داراي میزان خطاي بالایی باشد که با22تا 

که با افزایش وضوح   حالی در،حداقل میزان خطا رسیده است
 تعداد تکرارهاي آموزش براي )10 و 7 هاي حالت(تصاویر

 دوره به 9پري نمودن پس از س بینی مطلوب رسیدن به دقت پیش
                رسیده است) نزدیک به صفر(میزان خطا حداقل 

  . )10 و 9هاي  شکل(

 
Fig 8 The progress of validation accuracy and loss 
function through the training phase with algorithm 

RMSProp (state 3)  

                                                             

1. Accuracy 
2. Loss 
3. Epochs 
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Fig 9 The progress of validation accuracy and loss 
function through the training phase with algorithm 

SGDm (state 7)  
 

  
Fig 10 The progress of validation accuracy and loss 
function through the training phase with algorithm 

SGDm (state 10) 
  

 در  مختلفهاي حالت باها  دقت تشخیص الگوریتم معیار نمودار
   .داده شده استنشان  11شکل 

  
Fig 11 Comparison between detection accuracy of 
algorithms in different imaging conditions in field 

conditions and laboratory conditions 
  

تشخیص الگوریتم دهد که میزان دقت  نتایج نشان می
RMSProp ف زیادي با ، اختلا نور محیطازاي کاهش شدت به

 6 هاي حالتولی با افزایش شدت نور در  دو الگوریتم دیگر دارد،
بنابراین استفاده از . ، این اختلاف به حداقل رسیده است10تا 

 در شرایط نور محیطی کم توصیه RMSPropالگوریتم 
) 10حالت ( نتایج دقت تشخیص در شرایط آزمایشگاهی.شود نمی

از قبیل سایه و نورهاي مزاحم نشان داد که حذف عوامل محیطی 
با وجود اینکه کیفیت . تواند کارآیی شبکه را بهبود بخشد می

 1300(این شرایط نسبتا پایین و شدت نورداخل جعبه  دوربین در
اي کمتر بود، دقت تشخیص   مزرعههاي حالتنسبت به ) لوکس

  نتایج دقت تشخیص بیماريبطور مشابه،  .دست آمد  بهمطلوبی
 درصد بیشتر از شرایط 4ج در شرایط آزمایشگاهی برنبوته 
  ]. 37[اي گزارش شد مزرعه

بیشترین دقت تشخیص با مدل پیشنهادي در شرایط 
دست آمد، هر چند که زینگ   درصد به25/95) 7حالت (اي مزرعه

 با استفاده از مدلهاي از پیش آموزش دیده )2020(و همکاران
CNNلزون به دقت  براي تشخیص آفات مرکبات ازجمله ح

، اما این نتیجه در ]21[ درصد دست یافتند47/95تشخیص 
همچنین . مقایسه با نتیجه تحقیق حاضر اختلاف ناچیزي دارد

 73/98دقت تشخیص در شرایط آزمایشگاهی میزان بیشترین 
هاي  در مقایسه با نتایج مشابه در گزارشدست آمد که  بهدرصد 
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 کاران، پولدر و هم]34[ انهمکار علی و، ]36[ نگوین و همکاران
ترتیب به دقت  که به] 37[و عسکري اصلی ارده و همکاران ] 35[

درصد دست یافتند، نتیجه مطلوبی  98 و 90 ،85، 80تشخیص 
شود که استفاده از نورپردازي  گیري می بنابراین نتیجه. است

ي درختان و  منظور افزایش روشنایی درقسمتهاي سایه مناسب به
تواند  محیطی کنترل شده در زمان تصویربرداري میایجاد نور 

  .ها شود سبب افزایش دقت تشخیص الگوریتم
  

 نتیجه گیري - 4
از یک مدل در این پژوهش براي تشخیص دقیق آفت حلزون 

، RMSProp ساز هاي بهینه با الگوریتم CNNپیشنهادي 
Adam و SGDmحالت 9 تصویر در 8000عداد ت.  استفاده شد 

در شرایط .  یک حالت آزمایشگاهی بکار گرفته شداي و مزرعه
 حالت با 6 حالت طبیعی و 3اي، تصویربرداري در  مزرعه

 حالت طبیعی 3دست آمده در   نتایج به.نورپردازي لامپ انجام شد
نشان داد که با کاهش شدت نور محیط، دقت تشخیص 

، همنظور یافتن میزان شدت نور بهین به. یابد می کاهش ها الگوریتم
 پردازياي با استفاده از نور  حالت مزرعه6ر تصویربرداري د

نتایج نشان داد که با افزایش .  سفید و زرد انجام شدهايلامپ
دقت تشخیص میزان  لوکس، 9000شدت نور محیط تا محدوده 

ها روند صعودي داشته و در محدوده بیشتر از آن کاهش  الگوریتم
 لامپ زرد در پردازينورهمچنین تصویربرداري با . یافته است

 شرایط شدت نور یکسان با لامپ سفید، باعث کاهش دقت
ترین محدوده شدت نور  مناسب. ها گردید تشخیص الگوریتم

 لوکس بود، 9000 لامپ سفید، حدود پردازيمحیط با نور
 25/95 تا SGDmدقت تشخیص با الگوریتم میزان طوري که  به

  درصد32/64 تشخیص دقتمیزان کمترین . درصد بهبود یافت
 در محدوده شدت نور RMSPropالگوریتم  بود که با استفاده از

بیشترین میزان دقت . دست آمد به) بدون نورپردازي( لوکس700
با الگوریتم  که طوري رخ داد به شرایط آزمایشگاهی تشخیص در

SGDm بطور کلی می توان گفت .ارتقا یافت  درصد73/98 تا 
تواند  ی کنترل شده با شدت نور بهینه میصنوعکه استفاده از نور م

اي  در شرایط مزرعه ها الگوریتمباعث افزایش دقت تشخیص 
  .شود

  منابع - 5
[1] Officer, P. (2016). Food and agriculture 

organization of the United Nations. FAO, Italy.  
[2] Lee, S. H., Goëau, H., Bonnet, P., & Joly, A. 

(2020). New perspectives on plant disease 
characterization based on deep learning. 
Computers and Electronics in Agriculture, 
170, 105220 

[3] Lee, H. Y., Kim, D. H., & Park, K. R. 
(2019). Pest diagnosis system based on deep 
learning using collective intelligence. The 
International Journal of Electrical Engineering 
& Education, 0020720919833052.1-15.   

[4] Arel, I., Rose, D. C., & Karnowski, T. P. 
(2010). Deep machine learning-a new frontier 
in artificial intelligence research [research 
frontier]. IEEE computational intelligence  
magazine, 5(4), 13-18. 

[5] Turkoglu, M., Hanbay, D., & Sengur, A. 
(2019). Multi-model LSTM-based 
convolutional neural networks for detection of 
apple diseases and pests. Journal of Ambient 
Intelligence and Humanized Computing, 1-11.    

[6] Sepasi, M., Damavandian, M. R., & Amiri 
Besheli, B. (2019). Mineral oil barrier is an 
effective alternative for suppression of damage 
by white snails. Acta Agriculturae 
Scandinavica, Section B—Soil & Plant 
Science, 69(2), 114-120.   

[7] Kheirodin, A., Damav, M. R., & Sarailoo, M. 
H. (2012). Mineral oil as a repellent in 
comparison with other control methods for 
citrus brown snail, Caucasotachea lencoranea. 
African Journal of Agricultural Research, 
7(42), 5701-5707. 

[8] Abu-Saqer, M. M., Abu-Naser, S. S., & Al-
Shawwa, M. O. (2020). Type of Grapefruit 
Classification Using Deep Learning.   

[9] Zheng, Y. Y., Kong, J. L., Jin, X. B., Wang, 
X. Y., Su, T. L., & Zuo, M. (2019). CropDeep: 
The crop vision dataset for deep-learning-
based classification and detection in precision 
agriculture. Sensors, 19(5), 1058. 

[10] Redmon, J., Divvala, S., Girshick, R., & 
Farhadi, A. (2016). You only look once: 
Unified, real-time object detection. In 
Proceedings of the IEEE conference on 
computer vision and pattern recognition (pp. 
779-788). 

 [
 D

O
I:

 1
0.

52
54

7/
fs

ct
.1

8.
11

5.
12

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 f

sc
t.m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
1-

02
 ]

 

                            10 / 13

http://dx.doi.org/10.52547/fsct.18.115.12
https://fsct.modares.ac.ir/article-7-48377-en.html


   1400  شهریور،18، دوره 511    شماره                                                    ران                                ی اییع غذایمجله علوم و صنا
 

 167

[11] Karabag, C., Verhoeven, J., Miller, N., & 
Reyes-Aldasoro, C. C. (2019). Texture 
Segmentation: An Objective Comparison 
between Traditional and Deep-Learning 
Methodologies. Preprints. 

[12] Sun, X., Wu, P., & Hoi, S. C. (2018). Face 
detection using deep learning: An improved 
faster RCNN approach. Neurocomputing, 299, 
42-50.   

[13] Majumder, A., Behera, L., & Subramanian, 
V. K. (2016). Automatic facial expression 
recognition system using deep network-based 
data fusion. IEEE transactions on cybernetics, 
48(1), 103-114.   

[14] Ashqar, B. A., Abu-Nasser, B. S., & Abu-
Naser, S. S. (2019). Plant Seedlings 
Classification Using DeepLearning.   

[15] Marani, R., Milella, A., Petitti, A., & Reina, 
G. (2019). Deep learning-based image 
segmentation for grape bunch detection. In 
Precision agriculture’19 (pp. 3320-3328). 
Wageningen Academic Publishers. 

[16] Fooladi, S., Farsi, H., & Mohamadzadeh, S. 
(2019). Detection and classification of skin 
cancer using deep learning. J Birjand Univ 
Med Sci, 26(1), 44-53.   

[17] Rangarajan, A. K., Purushothaman, R., & 
Ramesh, A. (2018). Tomato crop disease 
classification using pre-trained deep learning 
algorithm. Procedia computer science, 133, 
1040- 1047.   

[18] Too, E. C., Yujian, L., Njuki, S., & 
Yingchun, L. (2019). A comparative study of 
fine-tuning deep learning models for plant 
disease identification. Computers and 
Electronics in Agriculture, 161, 272-279. 

[19] Barbedo, J. G. A. (2019). Plant disease 
identification from individual lesions and spots 
using deep learning. Biosystems Engineering, 
180, 96-107. 

 [20] Tavakoli, N., Hemmat, A., & Nazari, B. 
(2013). Preventing spread of downy mildew in 
greenhouse cucumber with machine vision 
system. In Proceeding of National Conference 
of Passive Defense in Agriculture. 

[21] Xing, S., & Lee, M. (2020). Classification 
Accuracy Improvement for Small-Size Citrus 
Pests and Diseases Using Bridge Connections 
in Deep Neural Networks. Sensors, 20(17), 
4992. 

[22] da Costa, A. Z., Figueroa, H. E., & 

Fracarolli, J. A. (2020). Computer vision based 
detection of external defects on tomatoes using 
deep learning. Biosystems Engineering, 190, 
131-144. 

[23] Csillik, O., Cherbini, J., Johnson, R., Lyons, 
A., & Kelly, M. (2018). Identification of citrus 
trees from unmanned aerial vehicle imagery 
using convolutional neural networks. Drones, 
2(4), 39. 

[24] Sowmya, G., & Srikanth, J. (2017). 
Automatic weed detection and smart herbicide 
spray robot for corn fields. Int J Sci Eng 
Technol Res, 6(1), 131-137. 

[25] Postalcıoğlu, S. (2020). Performance 
Analysis of Different Optimizers for Deep 
Learning-Based Image Recognition. 
International Journal of Pattern Recognition 
and Artificial Intelligence, 34(02), 2051003. 

[26] Alruwaili, M., Alanazi, S., Abd El-Ghany, 
S., & Shehab, A. (2019). An Efficient Deep 
Learning Model for Olive Diseases Detection. 

[27] Luaibi, A. R., Salman, T. M., & Miry, A. H. 
(2020). Detection of citrus leaf diseases using    
a deep learning technique. International 
Journal of Electrical and Computer 
Engineering (IJECE).  

 Vol. 11, No. 2, pp. 1719~1727 
 [28] Barman, U., Choudhury, R. D., Sahu, D., & 

Barman, G. G. (2020). Comparison of 
convolution neural networks for smartphone 
image based real time classification of citrus 
leaf disease. Computers and Electronics in 
Agriculture, 177, 105661.   

 [29] Tetila, E. C., Machado, B. B., Astolfi, G., 
de Souza Belete, N. A., Amorim, W. P., Roel, 
A. R., & Pistori, H. (2020). Detection and 
classification of soybean pests using deep 
learning with UAV images. Computers and 
Electronics in Agriculture, 179, 105836.   

[30] Liu, B., Ding, Z., Tian, L., He, D., Li, S., & 
Wang, H. (2020). Grape leaf disease 
identification using improved deep 
convolutional neural networks. Frontiers in 
Plant Science, 11, 1082. 

[31] Miao, R. H., Tang, J. L., & Chen, X. Q. 
(2015). Classification of farmland images 
based on color features. Journal of Visual 
Communication and Image Representation, 29, 
138-146. 

[32] Hernández-Hernández, J. L., García-
Mateos, G., González-Esquiva, J. M., 

 [
 D

O
I:

 1
0.

52
54

7/
fs

ct
.1

8.
11

5.
12

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 f

sc
t.m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
1-

02
 ]

 

                            11 / 13

http://dx.doi.org/10.52547/fsct.18.115.12
https://fsct.modares.ac.ir/article-7-48377-en.html


 ...تشخیص آفت حلزون در باغ مرکبات                                                   و همکاران                                رکنی پور هادي رمضان

 168

Escarabajal-Henarejos, D., Ruiz-Canales, A., 
& Molina-Martínez, J. M. (2016). Optimal 
color space selection method for plant/soil 
segmentation in agriculture. Computers and 
Electronics in Agriculture, 122, 124-132. 

[33] Liu, X., Zhao, D., Jia, W., Ruan, C., Tang, 
S., & Shen, T. (2016). A method of 
segmenting apples at night based on color and 
position information. Computers and 
Electronics in Agriculture, 122, 118-123. 

[34] Ali, M. M., Hashim, N., & Hamid, A. S. A. 
(2020). Combination of laser-light 
backscattering imaging and computer vision 
for rapid determination of oil palm fresh fruit 
bunches maturity. Computers and Electronics 
in Agriculture, 169, 105235.   

[35] Polder, G., van der Heijden, G. W., van 
Doorn, J., & Baltissen, T. A. (2014). 
Automatic detection of tulip breaking virus 
(TBV) in tulip fields using machine vision. 
Biosystems Engineering, 117, 35-42.   

[36] Nguyen, H. D. D., Pan, V., Pham, C., 
Valdez, R., Doan, K., & Nansen, C. (2020). 
Night-based hyperspectral imaging to study 
association of horticultural crop leaf 
reflectance and nutrient status. Computers and 
Electronics in Agriculture, 173, 105458. 

[37] Askari Asli-Ardeh, E., Larijani, M. R., 
Loni, R. (2020). Diagnosis of Rice Blast 
Disease in Different Environmental Conditions 
using Image Processing Technique. Journal of 
Food Science & Technology. JFST No 100, 
Vol 17. 17- 28.   

[38] Kathuria, A. (2018). Intro to optimization in 
deep learning: Momentum, rmsprop and adam.  

[39] Keskar, N. S., & Socher, R. (2017). 
Improving generalization performance by 
switching from adam to sgd. arXiv preprint 

arXiv:1712.07628.   
[40] Fooladi, S., Farsi, H., & Mohamadzadeh, S. 

(2019). Detection and classification of skin 
cancer using deep learning. J Birjand Univ 
Med Sci, 26(1), 44- 53.  

[41] Karabayir, I., Akbilgic, O., & Tas, N. 
(2020). A Novel Learning Algorithm to 
Optimize Deep Neural Networks: Evolved 
Gradient Direction Optimizer (EVGO). IEEE 
Transactions on Neural Networks and 
Learning Systems.   

[42] Çarkacı, N. (2018). Derin Öğrenme 
Uygulamalarında En Sık kullanılan Hiper-
parametreler.   

[43] Saleem, M. H., Potgieter, J., & Arif, K. M. 
(2020). Plant Disease Classification: A 
Comparative Evaluation of Convolutional 
Neural Networks and Deep Learning 
Optimizers. Plants, 9(10), 1319. 

[44] Jahanbakhshi, A., Momeny, M., 
Mahmoudi, M., & Zhang, Y. D. (2020). 
Classification of sour lemons based on 
apparent defects using stochastic pooling 
mechanism in deep convolutional neural 
networks. Scientia Horticulturae, 263, 109133 

[45] Bhusal, S., Bhattarai, U., & Karkee, M. 
(2019). Improving Pest Bird Detection in a 
Vineyard Environment using Super-Resolution 
and Deep Learning. IFAC-PapersOnLine, 
52(30), 18-23.  

[46] Abdullahi, H. S., Sheriff, R., & 
Mahieddine, F. (2017). Convolution neural 
network in precision agriculture for plant 
image recognition and classification. In 
International Conference Seventh on 
Innovative Computing Technology 
(INTECH) (Vol. 10).  

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 [
 D

O
I:

 1
0.

52
54

7/
fs

ct
.1

8.
11

5.
12

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 f

sc
t.m

od
ar

es
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
1-

02
 ]

 

                            12 / 13

http://dx.doi.org/10.52547/fsct.18.115.12
https://fsct.modares.ac.ir/article-7-48377-en.html


JFST No. 115, Vol. 18, September  2021                                                                  ABSTRACT 
 

 169

 

 

 
Detection of snail pest in citrus orchard under different lighting 

conditions using deep neural networks 
 

Hadipour Rokni, R. 1, Askari Asli-Ardeh, E. 2*, Sabzi, S. 3, Esmaili paeen- Afrakoti, I. 4  
 

1. Ph.D. student, Department of Biosystems Engineering, University of Mohaghegh Ardabili, Ardabil, Iran 
2. Associate professor, Department of Biosystems Engineering, University of Mohaghegh Ardabili, Ardabil, Iran. 
3. Postdoc Researcher, Department of Biosystems Engineering, University of Mohaghegh Ardabili, Ardabil, Iran. 

4. Assistant Professor, Faculty of Engineering & Technology, University of Mazandaran, Babolsar, Iran. 
 

ABSTRACT ARTIClE INFO  
 
Article History: 
 
Received  2020/ 12/ 15 
Accepted  2021/ 04/ 14 

 
Keywords: 

 
Citrus, Snail pest, 
Intelligent detection,  
Image processing,  
Deep learning. 
 

 
The control pests and diseases is considered one of the most important operations of 
Citrus in the protection stage. Today, a lot of research has been done in various 
fields of agriculture, including the diagnosis of plant pests and diseases by using 
machine vision methods. One of the problems that reduce the accuracy of the 
machine for detecting pests in farm conditions is the presence of adverse factors 
such as shade and changes in light intensity at different times of the day. In this 
study, in order to find the appropriate light intensity at different times of the day and 
increase the brightness of the shady parts of the trees, lighting by a lamp at the 
imaging site has been used. For detect pest-infected trees (in this snail study) has 
been used to Deep learning method which has been studied and evaluated by various 
optimization algorithms such as RMSProp, Adam and SGDm. To evaluate and test 
the algorithm used, 8000 images were examined in 9 farm conditions and one 
laboratory state In farm conditions, the lowest detection accuracy of algorithms with 
64.32% related to imaging in cloudy days with light intensity of 350 to 700 lux was 
obtained using RMSProp algorithm, which Detection accuracy was improved up to 
95.25% using SGDm algorithm by creating a light intensity controlled by a lamp 
(approximately 9000 lux). In laboratory conditions where the images were prepared 
in a controlled environment with constant light intensity, the detection accuracy was 
Obtained 98.73% with SGDm algorithm. 
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