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 NIR سنجیزمینی با استفاده از طیفاسیدهای آلی در سیب تجزیه و تحلیل کمی

 ANNو   PLS همراه با روش 

 1فرعلی خرمی , * 2شربیانی رسولی ولی,   1 کیسالائی اسما
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   22/12/5515: تاریخ پذیرش           24/51/5511: تاریخ دریافت  

  چکیده

-کی، دما و خاک های کم حاصلخیز میکند و محصولی سازگار با خشک گیاه قوی در سراسر جهان رشد میی زمینی شیرین به عنوانسیب

های متعدد، پروتئین و نمک های غیر معدنی مانند کلسیم، فسفر ،آهن و کالری کم اوی مقدار زیادی نشاسته، ویتامینزمینی حباشد. سیب
شود که بطور های کربوکسیل )به استثنای اسیدهای آمینه( اطلاق میحاوی گروهبه ترکیبات آلی اسیدی  (OA) است. اسیدهای آلی

ها عمدتاً شامل اسید سیتریک، اسید مالیک، اسید تارتاریک و اسید اسیدهای آلی موجود در میوه گسترده در موجودات وجود دارند.
های استاندارد بعنوان زمایشگاه است که به محلولکروماتوگرافی یونی در آOA روش سنتی برای تشخیص غلظت  سوکسینیک می باشد.
بنابراین یک فناوری تشخیص سریع به عنوان جایگزین لازم  این یک عملیات زمانبر است. های شیمیایی نیاز داردو مرجع و مصرف معرف

از طریق تفاوت بین نور  اطلاعات طیفی نمونه را باشدکهنوعی فناوری تشخیص سریع می (NIR) سنجی فروسرخ نزدیکطیف .باشدمی
سنجی سودمند های شیمیاز توسعه روش NIR سنجیکند. خواص تشخیص سریع طیفتابشی و نور بازتابشی از نمونه ها استخراج می

های کالیبراسیون ایجاد و آموزش داده شد. هسته شبکه بر اساس نمونه PLS ، مدل رگرسیونFT-NIRاست. بر اساس داده های طیف 
 531ترین ساختار شبکه با سپس مناسبهای پنهان آموزش داده شد. ر طول کالیبراسیون، ساختار شبکه با تعداد متفاوتی از گرهد همچنین

دهد. متغیرهای ویژگی سازی کالیبراسیون کاهش میها را برای مدلگره خروجی شناسایی شد که به طور موثری بعد داده 21گره پنهان و 
هسته  PLS و تنظیم تعداد متغیرهای پنهان برای یافتن بهترین مدل PLS بکه بهینه بیشتر برای رگرسیوناستخراج شده از هسته ش

 کند مدلهای اعتبارسنجی مشاهده شد، که مشخص میرا برای نمونه VCC 0.936 و  RMSEV 0.834 اعمال شد. بهترین مدل

PLS   متغیر پنهان ایجاد شده است. 2بهینه با 

  یکلیدکلمات 
 "اسید آلی"، "PLS"، "طیف سنجی"، "زمینیسیب"

  مقدمه -1
ک گیاه قوی در سراسر جهان رشد زمینی شیرین به عنوان یسیب

کی، دما و خاک های کم کند و محصولی سازگار با خشمی
اوی مقدار زیادی نشاسته، زمینی حباشد. سیبحاصلخیز می

انند های متعدد، پروتئین و نمک های غیر معدنی مویتامین
کلسیم، فسفر ،آهن و کالری کم است. این محصول به دلیل 
عملکردهای به دلایل مختلف مانند بهبود ایمنی و پیشگیری از 

بصورت تازه، آب پز و ... سرطان به طور گسترده در سراسر جهان 
( و مصرف آن به دلیل فراوانی مواد 5و3و2و5شود )مصرف می

غذایی، مواد معدنی و سایر مغذی از جمله کربوهیدرات ها، فیبر 
ث،  ترکیبات ارتقاء دهنده سلامت مانند بتاکاروتن، ویتامین

(. این 7و  6و  4اسیدهای فنولیک و غیره رو به افزایش است )
محصول هچنین سرشار از پلی فنول ها، اسیدهای کلروژنیک، 
ایزوکلروژنیک، کافئیک، سینامیک و هیدروکسی سینامیک است 

ی عملکردی مواد غذایی تقویت کننده سلامتی و به عنوان اجزا
کند. در واقع، از سرطان، دیابت و التهاب عمل میبرای پیشگیری 

مصرف طولانی مدت غذاهای مبتنی بر سیب زمینی شیرین می 

های ارزیابی مرسوم روش(.2تواند به سلامت انسان کمک کند )
هستند. زمینی عمدتاً مخرب و ناکارآمد برای کیفیت داخلی سیب

در تولید عملی سیب زمینی، سیستم ارزیابی کیفیت باید از دقت 
خوب، سرعت بالا و هزینه کم برخوردار باشد. چنین اهدافی را 

سنجی و بینی های نوین مانند طیفتوان با استفاده از تکنیکمی
سازی نمونه ندارند، الکترونیکی محقق کرد، زیرا نیازی به آماده

هزینه سریع، دقیق، بدون آلودگی و کم غیر مخرب، کارآمد،
کیفیت و ایمنی مواد غذایی دغدغه اصلی سلامت ما (.5هستند )

است. تقاضا برای غذای سبز، گوشتی و سالم به شدت در حال 
افزایش بوده و کیفیت غذا تحت تأثیر عوامل زیادی مانند نور، 

ر دما، بوها، رطوبت نسبی محیط و وجود میکروارگانیسم ها قرا
می گیرد و تکثیر میکروارگانیسم ها دلیل اصلی فساد و زوال مواد 

به ترکیبات آلی اسیدی  (OA) اسیدهای آلی(.9غذایی است )
های کربوکسیل )به استثنای اسیدهای آمینه( اطلاق حاوی گروه

اسیدهای آلی  شود که بطور گسترده در موجودات وجود دارند.می
اسید سیتریک، اسید مالیک، اسید  ها عمدتاً شاملموجود در میوه

(. روش سنتی برای 51) تارتاریک و اسید سوکسینیک می باشد
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 ، کروماتوگرافی یونی در آزمایشگاه است.OA تشخیص غلظت

های استاندارد بعنوان آزمایش کروماتوگرافی یونی به محلول
های شیمیایی بوده مرجع نیاز دارد، همچنین نیازمند مصرف معرف

(. این 55) گیری شوندی آلی باید به طور جداگانه اندازهو اسیدها
 کند.یک عملیات خسته کننده است که زمان زیادی را تلف می

بنابراین یک فناوری تشخیص سریع به عنوان جایگزین لازم 
 (NIR) سنجی فروسرخ نزدیکطیف.شودبوده و ترجیح داده می

فی نمونه اطلاعات طی باشدکهنوعی فناوری تشخیص سریع می
را از طریق تفاوت بین نور تابشی و نور بازتابشی از نمونه ها 

دارای مزایای عملکرد   NIR فناوری (.52کند )استخراج می
های شیمیایی و نیز قادر است چندین سریع، عدم استفاده از معرف

های طیفی سیگنال (.53جزء را به طور همزمان تشخیص دهد )
کیبی از تکنیک تبدیل فوریه بیشتر توان در استفاده تررا می

 سنجی فروسرخ نزدیک تبدیل فوریهطیف (.55تقویت کرد )

(FT-NIR) های علوم غذایی، به طور گسترده در زمینه
پزشکی و انفورماتیک کشاورزی، نظارت بر محیط زیست، زیست

خواص تشخیص سریع (. 52-54داروسازی استفاده شده است )
سنجی سودمند های شیمیروشاز توسعه  NIR سنجیطیف

های است. تجزیه و تحلیل کمی نمونه باید با ایجاد مدل
کالیبراسیون با استفاده از روش کمومتری مناسب با مطالعه 

(. حداقل 21و  59) ساختار الگوریتمی و پارامترهای آن انجام شود
یک روش رگرسیون خطی چند متغیره  (PLS) مربعات جزئی

های خام به ج متغیرهای مؤلفه اصلی از دادهاست که برای استخرا
  NIR (. این روش با موفقیت در کالیبراسیون25) رودکار می

استفاده شده و به تدریج به یک روش کمومتری استاندارد برای 
(. با این 23و  22) تبدیل شده است  NIR روش تحلیل کمی
، زمینیهای سیبهای پیچیده مانند نمونهحال، برای آنالیز

های سیگنالی از کل عوامل حاوی پاسخ NIR های طیفیداده
 هاست. رابطه بین غلظتتنها یکی از آن  OAشیمیایی است و

OA  هایو داده NIR های و بنابراین روش خطی نبوده
 بر اساس سادگی رگرسیون .غیرخطی باید در نظر گرفته شود

PLSهای غیرخطی برای بهبود الگوریتمبررسی روش PLS  با
ها را قبل از ع هسته غیرخطی است. این روش دادهتعبیه تواب
-در یک فضای ویژگی با ابعاد بالا ترسیم می PLS امتیازدهی

ها را های تبدیل شده در فضای جدید، ویژگی نمونهکند و داده
تواند (. در این میان، یک ساختار شبکه می24و  25دهد )می

های پیوند دهد، زیرا وزنسازی مدل را افزایش عملکرد بهینه
ای مبتنی بر داده آموزش داد. شبکه توان به شیوهشبکه را می

اندازی های عصبی برای راهای کاملاً متصل با تنظیم گرهلایه
 (. 27) رودیک مدل کالیبراسیون یادگیری عمیق به کار می

، یک شبکه عصبی به عنوان تابع هسته برای در این مطالعه
 OA غلظت NIR در تجزیه و تحلیل کمی PLS سازیبهینه

شبکه با سه لایه  زمینی طراحی شده است.های سیبدر نمونه
های عصبی طراحی شده است تا پنهان با تعداد قابل تنظیم گره

هسته  PLS سازی مدلمتغیرهای ویژگی طیفی را برای بهینه
برای  NIR استخراج کند. این عملیات به بهبود دقت مدل

 .کندزمینی کمک میسیب OA ی غلظتتشخیص کم
 

   روش انجام تحقیق -2

 تهیه نمونه  
با اندازه سالم و  252 و زمینی برداشت شدهنمونه های سیب

ساعت پس از چیدن به  25ها نمونه تقریباً یکسان انتخاب شدند.
 روز در دمای اتاق قرار گرفتند. 2آزمایشگاه منتقل شدند و به مدت 

 و طیف OA غده در روز انتخاب و غلظت 41د روز بعد، حدو 4در 

FT-NIR  زمینی به دو هر نمونه سیب .ها شناسایی شدآن
و نیمی  OA نیمی برای تشخیص غلظت قسمت تقسیم شد که

 OA آن استفاده شد. غلظت  NIR گیری طیفدیگر برای اندازه

 OA 252 غلظت با روش تووگرافی یون کروم شناسایی شد.
گرم بر کیلوگرم، با  53962رم بر کیلوگرم تا گ 2995نمونه از 

گرم بر  55952میانگین مقدار و انحراف استاندارد به ترتیب 
با استفاده  FT-NIR طیف .گرم بر کیلوگرم بود 5939کیلوگرم و 

 PS-100 (Apogeeیک اسپکترورادیومتر مدل از 

Instruments, INC., Logan, UT, USA ساخت )

 24 ± 5دما و رطوبت به صورت  ری شد.گیکشور آمریکا اندازه

درصد در طول بررسی طیف ثابت نگه  57 ± 5درجه سانتیگراد و 
 5111-51111باند اسکن کامل طیفی به صورت  داشته شدند.

 1-cm 1 5با وضوح-cm  (. 5تنظیم شد )شکل 
 

 
 زمینیسیبنمونه  202از  FT-NIR طیف -1شکل 

 

 روش PLS 

ود یافته برای مقابله با مشکل بهب PLS یک روش PLS هسته
های خام توسط یک تابع داده های طیفی است.غیر خطی داده

های تصویری بالا هسته غیرخطی خاص در یک فضای ویژگی
اصلی  PLS توان از الگوریتم خطیشوند، بنابراین مینگاشت می

 های ویژگی و آنالیز نمونه استفاده کرد.برای کشف ارتباط بین داده

ر خلاصه، این روش را می توان در دو مرحله متوالی نگاشت به طو
 (.22و رگرسیون انجام داد )
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 روش ANN  

در مطالعات مدرن، شبکه عصبی ابزار خوبی برای عملیاتی کردن 
پذیری با برازش خودکار های پویا است، زیرا به طور انعطافداده
 شودمی های پیوندی خود در حالت مبتنی بر داده آموزش دادهوزن

(. یک شبکه عصبی با سه لایه در این پژوهش به عنوان 35و  31)
در تجزیه و تحلیل PLS یک هسته جدید برای خروج 

معماری  زمینی ساخته شده است.سیب OA غلظت  NIRکمی
 .نشان داده شده است 2شبکه در شکل 

 

 
  متصل برای شناسایی ویژگی هسته شبکه -2شکل

 

شود، معماری شبکه شامل مشاهده می 2همانطور که از شکل 
لایه ورودی، لایه خروجی و تنها یک لایه پنهان برای سادگی 

لایه ورودی برای پذیرش متغیرهای عدد  .مدل طراحی شده است
های ورودی از برابری با تعداد تعداد گره باشد.موج خام می

تحویل عصبی از  .گیردهای در باند اسکن کامل منشأ میموج
ورودی به لایه پنهان با استفاده از یک مدل پرسپترون ساده لایه 

سازی استفاده برای فعال ReLU شود، که در آن تابعمحاسبه می
(. سپس هر گره پنهان نشان دهنده یک تبدیل عصبی 29) شودمی

های پیوند دهنده برای تبدیل وزن های ورودی است.از تمام گره
شوند و سپس به دهی اولیه میبه طور ناگهانی مقدار )hw (پنهان

بینی خروجی مطابقت داده طور خودکار با بازخورد خطای پیش
بصورت قابل تنظیم برای   )hN (های پنهانتعداد گره شوند.می

های سپس، گره .های متعدد تعیین شده استغربالگری پرسپترون
شوند تا به دست آمده برای تبدیل پرسپترون گرفته می hN پنهان
های پیوند وزن ن گره عصبی در لایه خروجی ایجاد شود.چندی

نیز به طور تصادفی مقداردهی  )ow (دهنده برای تبدیل خروجی
های متغیرهای همه گره سازی هستند.اولیه شده و منتظر بهینه

 (MLR) خروجی برای ایجاد یک مدل رگرسیون خطی چندگانه

سازی بهینه برای (E) بینی خروجیبه منظور مشاهده خطای پیش
( تعداد oNهای خروجی )تعداد گره شوند.هسته شبکه استفاده می

دهد، بنابراین برای تعیین را نشان می MLR متغیرهای مستقل
بینی خروجی بازخورد بیشتری خطای پیش  MLRپیچیدگی مدل

 به هر پرسپترون برای تنظیم تطبیقی وزن تبدیل مخفی و خروجی

بار بازخورد خطا  n ه سازی تکرار بابهین است. (owو  hw)یعنی 

پس از اتمام تکرار، مدل شبکه بهینه را می توان با  .آغاز می شود
 ow و hwو برازش خودکار  oN و hN اعداد انتخاب شده

های متغیرهای لایه خروجی به عنوان ویژگی شناسایی کرد.
 شوند.در نظر گرفته می PLS شده به هسته برای رگرسیونتبدیل

های استخراج شده توسط معماری رود این ویژگیانتظار میسپس 
 مدل هسته را بهبود بخشد. PLS شبکه بهینه، کارایی مدل روش

 PLSهسته شبکه پیشنهادی برای تجزیه کمی FT-NIR 

 .زمینی مورد آزمایش قرار گرفتهای سیبدر نمونه OA غلظت
 

 مدل آموزش و مکانیسم تست  

برای کالیبراسیون، اعتبار سنجی و  زمینینمونه سیب 252تمام 
بخش کالیبراسیون برای  آزمایش به سه قسمت تقسیم شدند.

ها و آموزش ساختار مدل و همچنین پارامترهای ایجاد مدل
بخش اعتبار سنجی برای  شود.الگوریتمی اصلی استفاده می

بخش  شود. وسازی مقادیر پارامتر استفاده میبررسی مدل و بهینه
بینی مدل به طور اثرات پیش باشد.ارزیابی مدل می تست برای

در  .CC و  RMSE کمی توسط دو شاخص برآورد می شود:
نمونه برای  65نمونه برای کالیبراسیون،  521این مطالعه 

های نمونه نمونه برای آزمایش انتخاب شد. 65اعتبارسنجی و 
ند و طور تصادفی برای حفظ بازنمایی مدل انتخاب شدآزمایشی به

سازی مدل باید توجه داشت که نباید در فرآیند آموزش و بهینه
 درگیر شوند، بنابراین برای اطمینان از عینی بودن ارزیابی مدل،

استفاده شد  SPXY انتخاب کالیبراسیون و اعتبارسنجی از روش
(. معیارهای آماری توصیفی هر بخش تقسیم نمونه در جدول 26)
 نشان داده شده است.  5

 
  هانمونهتست آمار توصیفی برای کالیبراسیون، اعتبار سنجی و  -1دول ج

 انحراف معیار میانگین حداقل حداکثر (g/kgواحد )

 526/5 237/55 95/2 62/53 کالیبراسیون

 534/5 992/51 92/2 66/53 اعتبار سنجی

 261/5 135/55 94/2 45/53 تست
 

 

  نتایج -3
-FT های کالیبراسیوندلهسته برای ایجاد م PLS رگرسیون

NIR  برای تعیین کمی غلظت OA زمینی های سیبدر نمونه
معماری شبکه پیشنهادی به عنوان یک تابع تبدیل  اعمال شد.

هسته جدید برای انتخاب متغیرهای ویژگی مورد استفاده قرار 
شبکه به صورت متصل با یک لایه ورودی، یک لایه  گرفت.

متغیر عدد موج  3555تمام  .خته شدپنهان و یک لایه خروجی سا
همان تعداد گره ورودی برای پذیرش  به لایه ورودی منتقل شدند.

ها را ها تولید و سپس واحدهای پرسپترون اعمال شدند و دادهداده
در مورد استفاده از مکانیزم آموزشی  به لایه پنهان تبدیل کردند.

با مرحله  211به  15از  )hN (های پنهانمبتنی بر داده، تعداد گره
برای غربالگری بهترین ساختار   hNکند. هر مقدارتغییر می 51
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های پنهان را به لایه محاسبات پرسپترون داده پنهان آزمایش شد.
نورون خروجی در لایه خروجی  21در مجموع  خروجی تبدیل و

برای کاهش ابعاد تولید شد. این متغیرهای خروجی بیشتر برای 
در کل، واحدهای پرسپترون  .ستفاده شدندا PLS رگرسیون

ها تنظیم شدند که به طور خودکار های پیوندی آنعصبی با وزن
 بینی کنندهمتغیر خروجی به پیش 21کردند. ها برازش میبا داده

softmax MLR بینی برای تحویل داده شدند. خطاهای پیش
دی های پیونبازخورد روی وزن-سازی تکرار خطادور بهینه 41

به تدریج با  RMSEV توان دید کهمی 3استفاده شد. در شکل 

به  hN تکرارهای بیشتر کوچکتر شده و به تدریج برای هر عدد
این پدیده حاصل به این معنی است که مکانیسم  رسد.حداقل می

تکرار بازخورد اولیه و خطا می تواند بهینه سازی یادگیری ماشین 
های پیوند شبکه وزن را برای هسته شبکه راه اندازی

شده تکراری برای خدمت به معماری شبکه به عنوان سازیبهینه
مورد  PLS سازی رگرسیونیک تابع هسته ارزیابی برای بهینه

گره پنهان و  531استفاده قرار گرفتند. بهینه ترین ساختار شبکه با 
 .گره خروجی ساخته شد 21
 

 
 سازی بازخورد خطابرای بهینه MLR هایلکننده مدبینیپیش RMSEV تکرار -3شکل 

 

 21گره پنهان و  531سپس، ساختار شبکه بهینه ساخته شده با 
استفاده  PLS گره خروجی به عنوان تابع هسته برای رگرسیون

توسط حالت جستجوی شبکه  PLS متغیرهای پنهان شود.می
 … f = 1, 2 را با PLS های رگرسیونمدل انتخاب شدند.

نتایج آموزش  اساس هسته شبکه بهینه آزمایش کردیم.بر  20
نشان داده شده  5های اعتبارسنجی در شکل مدل برای نمونه

مشخص شد.  f=8 است. تعداد بهینه متغیرهای نهفته به صورت
 2های رایج در جدول بینی مدل هسته شبکه و هستهنتایج پیش

 .اندفهرست شده
 

 از متغیرهای پنهان  یکبوط به هر هسته شبکه مر PLS رگرسیون -0شکل 

 

 هانمونه تستبرای اعتبارسنجی و  PLS های مختلف هستهبینی مدلنتایج پیش -2جدول 
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CCT RMSET VCC RMSEV 
تعداد متغیرهای 

 PLS  پنهان
  پارامتر هسته

256/1 193/2 232/1 751/5 54 - Linear 

255/1 792/5 223/1 552/5 52 3  =d Polynomial 

276/1 529/5 912/1 549/5 9 65 Gaussian RBF 

262/1 347/5 912/1 172/5 7 56/1 Sigmoid 

291/1 125/5 936/1 235/1 2 
531=hN 

21=oN 
Neural network 

 

هسته  PLS هایبا توجه به اصل تقسیم نمونه معرفی شده مدل

زمینی سیب OA غلظت FT-NIR برای تجزیه و تحلیل کمی

های های کالیبراسیون ایجاد و توسط نمونهبر اساس نمونه

هسته شبکه  PLS سپس مدل سازی شدند.اعتبارسنجی بهینه

نمونه آزمایشی که منحصر به  65بهینه انتخاب شده باید توسط 

های های طیفی نمونهداده فرآیند آموزش مدل بودند، ارزیابی شود.

ره گ 21گره پنهان و  531آزمایشی به هسته شبکه بهینه با 

های پیوند شبکه به طور خودکار شناسایی وزن خروجی وارد شد.

پیش بینی شده به دست آمد )دو  CCT و RMSET شدند.

 را ببینید(. 2ستون آخر در جدول 

هسته،  PLS شود که برای رگرسیونمشاهده می 2از جدول 

هسته شبکه پیشنهادی بدون توجه به فرآیند آموزش مدل یا در 

بنابراین،  کند.های رایج عمل میمدل، بهتر از هستهفرآیند ارزیابی 

 سازی هسته رگرسیوناستفاده از معماری شبکه عصبی برای بهینه

PLS  .های کالیبراسیونمدل یک ایده عملی است FT-NIR 

به وضوح توسط هسته شبکه قابل تنظیم سازگاری بهبود یافته 

  است.

 

  یریگجهینت -0
به عنوان نوع جدیدی از تبدیل هسته  یک معماری شبکه سه لایه

  FT-NIR در تجزیه و تحلیل PLS هایسازی مدلبرای بهینه

در این مورد،  زمینی طراحی شد.های سیبدر نمونه OA غلظت

 طیف از سطح برش طولی هر نمونه میوه پوملو تشخیص داده شد.

 OA روش شبکه به تجزیه و تحلیل کمی طیفی غلظت

 ، مدل رگرسیونFT-NIRساس داده های طیف بر اپردازد.می

PLS های کالیبراسیون ایجاد و هسته شبکه بر اساس نمونه

در طول کالیبراسیون، ساختار شبکه با  آموزش داده شد. همچنین

های پنهان آموزش داده شد. یک مکانیسم تعداد متفاوتی از گره

ند وزن های پیوتکرار بازخورد خطا برای آموزش خود تطبیقی 

 531شبکه استفاده گردید. سپس مناسب ترین ساختار شبکه با 

گره خروجی شناسایی شد که به طور موثری بعد  21گره پنهان و 

دهد. متغیرهای سازی کالیبراسیون کاهش میها را برای مدلداده

 ویژگی استخراج شده از هسته شبکه بهینه بیشتر برای رگرسیون

PLS نهان برای یافتن بهترین مدلو تنظیم تعداد متغیرهای پ 

 PLSهسته اعمال شد. بهترین مدل RMSEV 0.834 و 

 0.936 VCC های اعتبارسنجی مشاهده شد، که را برای نمونه

متغیر پنهان ایجاد شده  2بهینه با  PLS کند مدلمشخص می

است. برای مقایسه، چهار نوع تابع هسته رایج نیز برای استخراج 

ه شد. نتایج نشان داد که آموزش خودکار اطلاعات طیفی استفاد

را  FT-NIR بینیتواند اثرات پیشپیشنهادی هسته شبکه می

 .بدون توجه به بخش اعتبارسنجی یا بخش آزمایشی بهبود بخشد
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Abstract  

Introduction  
Sweet potato grows as a strong plant all over the world and is a product compatible with 

drought, temperature, and low fertile soils. Potatoes are high in starch, vitamins, minerals, 

and non-mineral salts such as calcium, phosphorus, iron and low in calories. This product is 

widely consumed fresh, boiled, etc. due to its functions for various reasons, such as 

improving immunity and preventing cancer, and its consumption is due to the abundance of 

nutrients such as carbohydrates, dietary fiber, minerals and other health-promoting 

compounds such as beta-carotene, vitamin C, phenolic acids, etc. are on the rise.Conventional 

evaluation methods for the internal quality of potatoes are mostly destructive and inefficient. 

In the practical production of potatoes, the quality evaluation system must have good 

accuracy, high speed, and low cost. Such goals can be achieved using modern techniques 

such as spectroscopy and electronic nose, as they do not require sample preparation, are non-

destructive, efficient, fast, accurate, pollution-free, and inexpensive.Organic acids (OAs) are 

organic acidic compounds containing carboxyl groups that are widely present in organisms. 

Organic acids in fruits mainly include citric acid, malic acid, tartaric acid, and succinic acid. 

The traditional method for detecting OA concentrations is ion chromatography in the 

laboratory. Ion chromatographic testing requires standard solutions as a reference, also 

requires the use of chemical reagents, and organic acids must be measured separately. This is 

a tedious operation that wastes a lot of time. Therefore, a rapid detection technology is 

needed and preferred as an alternative.Near-infrared spectroscopy is a type of rapid detection 

technology that extracts spectral information from a sample through the difference between 

radiated light and reflected light. NIR technology has the advantages of fast performance, no 

use of chemical reagents and is also able to detect multiple components simultaneously. 

Spectral signals can be further amplified by the combined use of the Fourier transform 

technique. Fourier transform near-infrared spectroscopy has been widely used in the fields of 

food science, agricultural informatics, environmental monitoring, biomedicine, and 

pharmacy.Based on the simplicity of PLS regression, nonlinear methods are investigated to 

improve the PLS algorithm by embedding nonlinear core functions. This method plots the 

data before PLS scoring in a high-dimensional feature space, and the data converted in the 

new space characterize the samples. In this study, a neural network as a core function is 

designed to optimize PLS in the quantitative NIR analysis of OA concentrations in potato 

samples. A three-layer lattice with an adjustable number of neural nodes is designed to 

extract spectral feature variables to optimize the PLS core model. 
 

Methodology  
Potato samples were harvested and 248 of healthy size and almost the same size were 

selected. The samples were transferred to the laboratory 24 hours after picking and stored at 

room temperature for 2 days. In the next 5 days, about 50 glands per day were selected and 

their OA concentration and FT-NIR spectrum were identified. Each potato sample was 

divided into two parts, half of which were used to detect the OA concentration and the other 

half to measure the NIR spectrum. The FT-NIR spectrum was measured using a PS-100 

spectroradiometer (Apogee Instruments, INC., Logan, UT, USA) made in the USA. 

Temperature and humidity were kept constant at 25 ° C and 47% during the spectrum 

study.PLS kernel is an improved PLS method to deal with the nonlinear problem of spectral 

https://jes.ut.ac.ir/?_action=article&au=172185&_au=Ali+Reza++Noorpoor&lang=en
https://jes.ut.ac.ir/?_action=article&au=190279&_au=Arash++Sadri++Jahanshahi&lang=en
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data. Raw data is mapped by a special nonlinear core function in high-resolution image space, 

so the original PLS linear algorithm can be used to discover the relationship between feature 

data and sample analysis. In short, this method can be done in two consecutive steps of 

mapping and regression.In modern studies, a neural network is a good tool for operating 

dynamic data, as it is flexibly taught by automatically fitting its link weights to the data-based 

model. A three-layer neural network was constructed in this study as a new nucleus for PLS 

output in the quantitative NIR analysis of potato OA concentrations.All 248 potato samples 

were divided into three parts for calibration, validation, and testing. The calibration section is 

used to create models and teach the model structure as well as the main algorithmic 

parameters. The validation section is used to check the model and optimize the parameter 

values. And the test section to evaluate the model.All 248 potato samples were divided into 

three parts for calibration, validation, and testing. The calibration section is used to create 

models and teach the model structure as well as the main algorithmic parameters. The 

validation section is used to check the model and optimize the parameter values. And the test 

section to evaluate the model. 
 

Conclusion  
Core PLS regression was applied to create FT-NIR calibration models to quantify OA 

concentrations in potato samples. The proposed network architecture was used as a new 

kernel conversion function to select attribute variables. The network was created connected 

with an input layer, a hidden layer, and an output layer.All 3114 wave number variables were 

transferred to the input layer. The same number of input nodes were generated to accept the 

data, and then perceptron units were applied, converting the data into a hidden layer. In the 

case of using a data-driven learning mechanism, the number of hidden nodes varies from 10 

to 200 with step 10. Each Nh value was tested to screen for the best latent structure. 

Perceptron calculations converted the hidden data into an output layer, and a total of 20 

output neurons were generated in the output layer to reduce the dimensions. These output 

variables were mostly used for PLS regression.In general, neural perceptron units were 

adjusted with their link weights, which automatically matched the data. 20 output variables 

were delivered to the softmax MLR predictor. Predictive errors were used for 50 rounds of 

error-feedback repetition optimization on link weights. Figure 3 shows that the RMSEV 

gradually shrinks with more repetitions and gradually decreases for each Nh number. This 

phenomenon means that the initial feedback and error replication mechanism can optimize 

machine learning for the network kernel. Duplicate optimized network link weights were 

used to serve the network architecture as a core evaluation function to optimize PLS 

regression. . The most optimal network structure was constructed with 130 hidden nodes and 

20 output nodes.Then, the optimal network structure constructed with 130 hidden nodes and 

20 output nodes is used as the core function for PLS regression. Hidden PLS variables were 

selected by network search mode. We tested PLS regression models with f = 1, 2… 20 based 

on the optimal network core. The results of model training for validation samples are shown 

in Figure 4. The optimal number of latent variables was determined as f = 8. The results of 

the network core model prediction and common cores are listed in Table 2.According to the 

principle of sample division introduced, PLS core models were quantified for FT-NIR 

analysis of potato OA concentration based on calibration samples and optimized by 

validation samples. The PLS model of the selected optimal network core should then be 

evaluated by 64 experimental samples that were unique to the model training process. 

Spectral data of the experimental samples were entered into the core of the optimal network 

with 130 hidden nodes and 20 output nodes.Table 2 shows that for PLS kernel regression, the 

proposed network kernel performs better than conventional kernels, regardless of the model 

training process or in the model evaluation process. Therefore, using neural network 

architecture to optimize the PLS regression kernel is a practical idea. FT-NIR calibration 

models have clearly improved compatibility by the adjustable network core. 
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