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Abstract 

Objective: The moisture, protein, and fat content in meat are among the most critical 

characteristics determining its quality. Traditional methods for measuring these attributes 

are typically time-consuming, destructive, and costly. Substituting these with spectroscopic 

methods could be a significant step toward developing rapid techniques in this field. 

Combining linear or nonlinear machine learning methods with near-infrared spectroscopy 

enables the quantitative determination of these components in meat samples. This study 

aims to compare the performance of linear and nonlinear machine learning methods in 

determining these three attributes in meat samples. 

Materials and Methods: In this study, near-infrared (NIR) spectral data from 240 

ground meat samples were collected using an NIR spectrometer in the wavelength range 

of 850 to 1050 nm. Of these, 170 samples were used for calibration and 70 for testing. 

Two machine learning methods, partial least squares (PLS) as a linear method and radial 

basis function artificial neural network (RBF-ANN) as a nonlinear method, were employed 

to model and predict the concentrations of moisture, protein, and fat. Modeling was 

performed using MATLAB 2018b with the MVC1 package. 

Findings: Spectral data from 240 meat samples were analyzed using partial least 

squares (PLS) and radial basis function artificial neural network (RBF-ANN) methods. A 

total of 170 samples were used for calibration, and 70 samples were used for testing. The 

RMSEP values for predicting moisture, protein, and fat using RBF-ANN were 0.8500, 

0.6538, and 0.6761, respectively, and for PLS, they were 2.3132, 2.8023, and 0.7615, 

respectively. The REP% values for RBF-ANN were 1.3494%, 3.5680%, and 3.8254%  

for moisture, protein, and fat, respectively, while for PLS, they were 3.6725%, 15.2922%, 

and 4.3083%, respectively. 
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Conclusion: Partial least squares (PLS) and radial basis function artificial neural 

network (RBF-ANN) methods were applied to analyze spectral data from 240 meat 

samples. The variables of each machine learning method were optimized during 
the calibration phase using near-infrared spectra from 140 meat samples, and the 

corresponding linear and nonlinear models were used to predict the concentrations of 

three analytes (moisture, protein, and fat) in 70 independent meat samples. Although the 

nonlinear RBF-ANN model, as an artificial intelligence approach, demonstrated higher 

efficiency in predicting concentrations, the linear PLS model also provided acceptable 

performance in determining fat content in meat samples. 
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های این ماده غذایی در  ترین ویژگی مقدار رطوبت، پروتئین و چربی در گوشت از مهم سابقه و هدف:

بر، تخریبی و پر هزینه هستند.  ها معمولاً زمان گیری این ویژگی های سنتی اندازه روش تعیین کیفیت آن است.
های سریع در این حوزه باشد. ترکیب  ابداع روشتواند گام مهمی در  سنجی می های طیف جایگزینی روش

سنجی زیرقرمز نزدیک، امکان  های طیف گیری های یادگیری ماشین خطی یا غیرخطی با اندازه روش
های دو  کند. هدف این پژوهش مقایسه کارآمدی های گوشت ایجاد می ها را در نمونه گیری این مولفه اندازه

 های گوشت است. ر تعیین سه ویژگی در نمونهد روش یادگیری ماشین خطی و غیرخطی

شده  نمونه گوشت چرخ 040از  )NIR (های طیفی نزدیک به زیرقرمز در این پژوهش، داده ها: مواد و روش
نمونه  4۷0نانومتر ثبت شد. از این تعداد،  40۵0تا  ۰۵0در محدوده طول موج  NIRسنج  با استفاده از طیف

برای آزمون استفاده شدند. دو روش یادگیری ماشین، شامل حداقل مربعات نمونه  ۷0برای کالیبراسیون و 
عنوان روش  به )ANN-RBF (عنوان روش خطی و شبکه عصبی مصنوعی با تابع پایه شعاعی به )PLS (جزئی

سازی با  بینی غلظت رطوبت، پروتئین و چربی به کار برده شدند. مدل سازی و پیش غیرخطی، برای مدل

 .انجام شد MVC1 و بسته TLAB 2018bMA افزار نرم
و شبکه  )PLS (های حداقل مربعات جزئی نمونه گوشت با استفاده از روش 040های طیفی  داده ها: یافته

نمونه و برای آزمون،  4۷0تحلیل شد. برای کالیبراسیون،  )ANN-RBF (تابع پایه شعاعی -عصبی مصنوعی
به ترتیب  ANN-RBF بینی رطوبت، پروتئین و چربی با پیشبرای   RMSEPنمونه استفاده شد. مقادیر ۷0

 %REP محاسبه شد. مقادیر 0/۷۸4۵و  0/۰00۵، 0/۵4۵0به ترتیب  PLS و با 0/۸۷۸4و  0/۸۵۵۰، 0/۰۵00

به  PLS درصد و برای ۵/۰0۵4و  ۵/۵۸۰0، 4/۵4۴4در رطوبت، پروتئین و چربی به ترتیب  ANN-RBF برای
 .درصد بود 4/۵0۰۵و  4۵/0۴00، ۵/۸۷0۵ترتیب 
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 تابع پایه شعاعی -شبکه عصبی مصنوعی ( وPLSهای حداقل مربعات جزئی ) روش گیری: نتیجه

(ANN-RBF برای )نمونه گوشت به کار برده شدند. متغیرهای هر  040های طیفی از  و تحلیل داده تجزیه

 نمونه گوشت، 440های زیرقرمز نزدیک  های یادگیری فوق در مرحله کالیبراسیون طیف کدام از ماشین

بینی غلظت سه  های خطی و غیرخطی متناظر برای پیش های بهینه خود تنظیم شدند و از مدل در موقعیت

 نمونه مستقل گوشت استفاده شد. هرچند ماشین غیرخطی ۷0ی( در آنالیت )محتوای رطوبت، پروتئین و چرب

ANN-RBF بینی غلظت نشان داد، ولی  به عنوان یک مدل هوش مصنوعی، کارآمدی بیشتری را در پیش

 های گوشت، بازده قابل قبولی را ارائه داد. هم در تعیین چربی در نمونه PLSماشین خطی 

 های عصبی، هوش مصنوعی، گوشت. مربعات جزئی، شبکه یادگیری ماشین، حداقلها:  کلیدواژه
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 . مقدمه1

رشد اقتصاد جهانی که منجربه افزایش تقاضای گسترده برای گوشت با کیفیت عالی شده، یکی از 
بر این، به دلیل  . علاوه(2)توسعه سریع صنعت گوشت در چند دهه اخیر است  عوامل مهم در

شدن و افزایش ارتباطات به وجود آمده، ارائه محصولات با کیفیت به  فشارهایی که توسط جهانی
های  کنندگان مایل به پرداخت قیمت مصرف کنندگان ضروری شده است، به نحوی که مصرف

. آنالیز ترکیب شیمیایی گوشت به شکل (2)بالاتر برای محصولات با تضمین کیفیت بیشتر هستند 
ها  بر بوده و البته برخی از آن شود که اغلب تخریبی و زمان های شیمیایی انجام می سنّتی توسط روش

ای سریع و غیرتخریبی  های تجزیه جایگزینی روش ای شده هستند. اهمیت های مرجع پذیرفته روش
قرار  اخیرا  مورد توجه ویژه 2ای یا رزونانس مغناطیسی هسته 1سنجی زیر قرمز نزدیک مانند طیف

بت، محتوای .(3،4) است گرفته  های فیزیکوشیمیایی ترین ویژگی عنوان مهم پروتئین و چربی به رطو
ای و مزه گوشت دارند. توسعه  گوشت شناخته شده است؛ زیرا نقش اساسی در ارزش تغذیه

تواند اطلاعات بسیار مفیدی را در مورد  های تعیین غیرتخریبی و سریع این اجزا در گوشت می روش
های اخیر  در سال 4و هوش مصنوعی 3های مبتنی بر یادگیری ماشین کیفیت گوشت ارائه دهد. روش

هایی که اخیرا  در این  اند. بسیاری از روش های مختلف قرار گرفته ای در زمینه مورد توجه فزاینده
ها پیش توسط محققین کمومتریکس ابداع و یا مورد  الها مورد اقبال پژوهشگران قرار گرفته، س زمینه

پذیری کمتری دارند، مانند  سنجی که گزینش های طیف ها با روش استفاده بوده است. آنالیز مخلوط
 های کالیبراسیون . روش(7،6)سال دارد  70، قدمتی بیش از NIRو  UV-VISسنجی  طیف های داده

های پیچیده، در تحقیقات متعددی در حوزه کمومتریکس  به منظور آنالیز مخلوط چندمتغیره
های یادگیری مبتنی بر رگراسیون مانند حداقل مربعات  اند. ماشین پیشنهاد، بررسی و به کار برده شده

های  آل، ارتباط بین سیگنال . در حالت ایده(7)توسط کمومتریکس دانها ابداع شده است  5جزئی
ها، از توابع خطی پیروی  های شیمیایی در مخلوط سنجی با غلظت گونه های طیف طیفی در روش

های چندمتغیره خطی  نای رگراسیونهای یادگیری ماشین که بر مب کنند. در این حالت روش می
توانند  باشند. دلایل متفاوتی می های کالیبراسیون می های مناسبی برای بنا کردن مدل هستند، گزینه

ها و غلطت اجزاء، از معادلات خطی تبعیت نکنند. در این  باعث شوند که ارتباط بین شدت طیف
                                                           

1. NIR 
2. NMR 
3. ML 
4. AI 
5. PLS 
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 1های عصبی مصنوعی، شود. شبکه یهای یادگیری ماشین غیرخطی ایجاد م صورت نیاز به روش
سازی شده و در  سازی غیرخطی هستند که براساس نحوه یادگیری مغز انسان شبیه های مدل روش

. در این پژوهش دو روش یادگیری (20، 9، 8)گیرند  قرار می 2های هوش مصنوعی حوزه روش
 -و شبکه عصبی مصنوعی 3ماشین متداول و بسیار پر کاربرد، یعنی رگراسیون حداقل مربعات جزئی

 های گوشت، مورد مقایسه در نمونهبرای تعیین کمّی رطوبت، پروتئین و چربی  4تابع پایه شعاعی
 به عنوان RBF-ANNبه عنوان روش یادگیری ماشین خطی،  PLSاند.  و بررسی قرار گرفته

های گوشت، به  نمونه NIRهای  روش یادگیری ماشین غیرخطی مبتنی بر هوش مصنوعی و داده
موضوعی که در این  اند. سنجی با رفتار غیرخطی انتخاب شده های طیف عنوان مجموعه داده

 دیده با نتایج مدل آموزش PLSپژوهش مورد توجه قرار گرفته، مقایسه کارآمدی روش خطی 
RBF-ANN .است 

 زمینه تئوری . پیش2

 (RBF—ANN)های عصبی مصنوعی با توابع پایه شعاعی  . شبکه2-1

تغیره رگرسیون های غیرپارامتریک چندم توانند به عنوان الگوریتم می 5های عصبی مصنوعی شبکه
 ها قادر به یادگیری یک قاعده هستند که یک مجموعه تعریف شوند. بعد از آموزش مناسب، آن

کند، به همین دلیل، در زمینه کالیبراسیون  از متغیرهای مستقل را با یک پاسخ مطلوب مرتبط می
غیرخطی بین ای  های غیرخطی که رابطه ها به طور گسترده در سیستم چندمتغیره، این الگوریتم

های  اند. تاکنون انواع زیادی از شبکه سیگنال و غلظت یا ویژگی آنالیت وجود دارد، استفاده شده
توانند براساس معیارهای مختلف مربوط به اهداف، معماری  اند که می عصبی مصنوعی توسعه یافته

 6تابع پایه شعاعی های عصبی بندی شوند. شبکه های یادگیری به طور سیستماتیک، دسته و الگوریتم
واحدهای  های عصبی مصنوعی، در شبکه های متداول در این زمینه هستند. یکی از الگوریتم

های ورودی  ها( در سه لایه ورودی، پنهان و خروجی قرار دارند. نورون ها )گره عملیاتی به نام نورون
های قابل  اده و پاسخگیری شده در ماتریس د های اندازه و خروجی به ترتیب متناظر با سیگنال

                                                           
1. ANN 
2. AI 
3. PLS 
4. RBF-ANN 
5. ANN 
6. RBF 

https://jh-per.halal.ac.ir/ 



 77 ...ای ‌های گوشت: ارزیابی مقایسه‌تجزیه و تحلیل نمونه

های پنهان در مرکز الگوریتم محاسباتی قرار دارند.  بینی توسط مدل هستند، در حالی که نورون پیش
 کند، سپس وارد دار را دریافت می های وزن در طول آموزش، هر نورون پنهان و خروجی، ورودی

های عصبی  . این شبکهشوند، تا خروجی غیرخطی تولید شود تابع غیرخطی )تابع انتقال( می یک
ها را یاد  ها و غلظت ها، رابطه بین سیگنال های مربوط به اتصالات بین نورون مصنوعی با تنظیم وزن

نزدیک باشد. از آنجا که  ای که خروجی نهایی، به مقدار غلظت معلوم برای آنالیت گیرند، به گونه می
اند، به طور معمول لایه  طول موج ثبت شدههای طیفی مورد استفاده معمولا  در تعداد زیادی  سیگنال

روی ماتریس  PCAورودی حاوی تعدادی نورون بوده که با تعداد اسکورهای مرتبط پس از اعمال 
 کالیبراسیون برابر است.

( از یک تابع پایه شعاعی به عنوان RBF-ANNهای عصبی مصنوعی با توابع پایه شعاعی ) شبکه
کنند، که به طور معمول از توابع گوسی استفاده  پنهان استفاده می های لایه تابع انتقال در نورون

های  داری از خروجی ها، یک نورون خروجی مجموع وزن شود. پس از تبدیل غیرخطی ورودی می
های عصبی مصنوعی  کند، تا خروجی نهایی شبکه به دست آید. شبکه های پنهان را تولید می نورون

( به طور گسترده در کالیبراسیون چندمتغیره غیرخطی استفاده RBF-ANNبا توابع پایه شعاعی )
ها در برقراری روابط پیچیده بین متغیرهای  RBF-ANNدر زمینه کالیبراسیون چندمتغیره،  شوند. می

ها را برای  پذیری آن مستقل و متغیرهای پاسخ بدون فرض مدل خاص موفق هستند. این انعطاف
توانند الگوها و روابط پیچیده  های خطی کلاسیک نمی ها روش آن کند که در کاربردهایی مناسب می

ها برای کالیبراسیون چندمتغیره، هر نورون  RBF-ANNها را به طور مناسب مدل کنند. در  در داده
 1کند، که معمولا  از تحلیل مؤلفه اصلی ورودی، یک اسکور خاص برای یک نمونه دریافت می

بر  PCAهای ورودی، به تعداد اسکورهای حاصل از اعمال  آید، در واقع تعداد نورون بدست می
ها فعال  های مجموعه آموزش است. لایه پنهان شامل توابع گوسی است که توسط ورودی روی داده

شوند، به طور کلی مبنای تبدیل  شوند. توابع گوسی که توسط یک مرکز و یک عرض مشخص می می
شوند، و در  دهی می های ورودی هستند. مراکز این توابع در یک ماتریس سازمان دادهغیرخطی 

های مرتبط با  بندی معمولی، عرض توابع گوسی یکسان است. در طول آموزش، شبکه وزن فرمول
هدف را یاد   های ورودی و خروجی شوند، تا رابطه بین سیگنال ها تنظیم می اتصالات میان نورون

ها  بینی شده و واقعی پاسخ ر این یادگیری به حداقل رسیدن اختلاف بین مقادیر پیشبگیرد، هدف د
ها به طور موثر در مدل کردن روابط غیرخطی در  RBF-ANNدهد تا  هستند. این رویکرد اجازه می
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های  در زمینه بینی مسائل کالیبراسیون چندمتغیره عمل کنند، و ابزاری قدرتمند برای تحلیل و پیش
 .(22، 22)باشد  مختلف

 1. کالیبراسیون حداقل مربعات جزئی2-2

های پرکاربرد برای کالیبراسیون خطی چندمتغیره در  روش حداقل مربعات جزئی یکی از روش
سازی رابطه بین  برای مدل PLSو کمومتریکس است.   می تجزیههای مختلف، به ویژه در شی زمینه

متغیرهای مستقل و متغیر پاسخ )هدف(، با تجزیه هر دو ماتریس )متغیرهای مستقل و وابسته( به 
ترین مربعات کلاسیک  متغیرها یا فاکتورهای پنهان، طراحی شده است. برخلاف رگرسیون کوچک

(CLSکه به طور مستقیم با متغیرها )کند،  ی مستقل کار میPLS  با در نظر گرفتن همبستگی بین
کند. با ماکزیمم کردن همبستگی بین این دو مجموعه  متغیرهای مستقل و متغیر پاسخ عمل می

کند که حداکثر واریانس را همزمان در هر دو ماتریس  فاکتورهای پنهانی استخراج می PLSمتغیر، 
ن فاکتورهای پنهان، الگوها یا ساختارهای نهفته در داده را دهند. ای ها نشان می مستقل و پاسخ آن

، فاکتورهای پنهان به PLSبینی متغیر پاسخ را دارند. در  دهند که بیشترین ارتباط با پیش نمایش می
شوند، به طوری که هر فاکتور بخشی از واریانس متغیرهای مستقل و  صورت تکراری استخراج می

دهد. تعداد فاکتورهایی که باید نگه داشته شود، براساس معیارهای  پاسخ را به خود اختصاص می
یک مدل  PLSشود. پس از تعیین فاکتورهای پنهان،  مختلفی مانند اعتبارسنجی متقاطع تعیین می

شوند. سپس این مدل  رگرسیون بین متغیرهای مستقل و پاسخ با استفاده از این فاکتورها ایجاد می
های متغیر مستقل  های جدید براساس اسکور سخ )غلظت آنالیت( برای نمونهبینی متغیر پا برای پیش

به ویژه در مواقعی مفید است که تعداد متغیرهای مستقل زیاد هستند، و  PLSشود.  ها استفاده می آن
را به ابزار مهمی برای  PLSهایی،  روند. قابلیت مدیریت چنین پیچیدگی ها فراتر می از تعداد نمونه

 .(7)کند  های مختلف تبدیل می سیون خطی چندمتغیره در زمینهکالیبرا

 . بخش تجربی3

 2تکاتور NIRهای  . داده3-1

بینی مقادیر رطوبت، چربی و پروتئین  هستند که برای پیش NIR های جذب ها شامل طیف این داده
گر مواد غذایی و خوراکی  ها با استفاده از یک تجزیه شوند. این طیف گوشت چرخ شده استفاده می

آزمایش با استفاده از یک اند.  نانومتر ثبت شده 870-2070اینفراتک تکاتور در محدوده طول موج 
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سنج با یک پروب واردکننده که  شد. این طیف انجام LT Industriesاز شرکت  NIRسنج  طیف
ور شود، تجهیز شده است. نور از طریق  تواند در یک توده گوشت وارد شود، یا در یک مایع غوطه می

نانومتر  2800تا  900طول موجی   سنج طیفی با بازه شود. طیف فیبر نوری منتشر و تشخیص داده می
هر نمونه شامل گوشت خالص چرخ شده با محتوای مختلف کند.  می طول موج ثبت 2202را در 

به دلیل وجود ارتباط غیرخطی بین  رطوبت، چربی و پروتئین است. این مجموعه داده معمولا  
های کالیبراسیون چندمتغیره  گیری شده، برای ارزیابی عملکرد مدل های اندازه سیگنال و ویژگی

 MVC1افزاری  . این مجموعه داده به صورت رایگان در بسته نرم(24، 23)شود  مختلف استفاده می
طول موج ثبت  200بوده که هر کدام در  NIRطیف  240ها شامل  داده .(26، 27)در دسترس است 

های استاندارد تعیین شده  شده است. مقادیر متناظر رطوبت، چربی و پروتئین برای هر نمونه با روش
طیف برای  70طیف برای کالیبراسیون و  270دفی به به طور تصا ها است. در این تحقیق نمونه

و با  MATLAB 2018bافزار  با نرم RBF-ANNو  PLSهای  سازی آزمون تقسیم شدند. همه مدل
 .(26، 27) انجام شده است MVC1بسته 

 . نتایج و بحث4

سنجی و غلظت یا ویژگی  های طیف گیری شده با دستگاه های اندازه برقراری ارتباط بین سیگنال
ارتباط از یک تابع خطی تبعیت آل این  گیرد. در شرایط ایده آنالیت، از طریق کالیبراسیون انجام می

فعال طیفی نیز به همان  سنجی آن در نواحی کند؛ یعنی با تغییر در غلظت آنالیت سیگنال طیف می
اند. روش  ها بنا شده های کالیبراسیون متفاوتی براساس اینگونه ارتباط کند. مدل نسبت تغییر می

که  PLSکند. فاکتورهای  سازی استفاده می از یک تابع خطی برای مدل PLSکالیبراسیون چندمتغیره 
شوند، از طریق یک مدل رگراسیون چندگانه  سنجی ساخته می های طیف از ترکیب خطی سیگنال

های پیچیده شیمیایی  شوند. به دلایل متفاوتی در سیستم خطی در مدل کالیبراسیون وارد می
های طیفی ثبت شده خطی نباشد. در  ظت هر آنالیت با دادهها ممکن است ارتباطی بین غل مخلوط

کند،  این حالت واضح است که سیگنال مرتبط به آنالیت به همان نسبتی که غلظت آن تغییر می
های پیچیده و افزایش  های غیرخطی امکان آنالیز مخلوط گیرد. کالیبراسیون داده تحت تاثیر قرار نمی

آید این است که آیا  کند. سوالی که پیش می یبراسیون را ایجاد میهای کال دامنه قابل کاربرد مدل
قادر هستند با تغییر در پارامترهای قابل تنظیم مدل مانند  PLSخطی مانند  های کالیبراسون روش

از  1های عصبی مصنوعی های غیرخطی مورد استفاده قرار گیرند؟ شبکه تعداد فاکتورها در آنالیز داده
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های پیچیده غیرخطی  های کالیبراسیون، حتی ارتباط وابع غیرخطی در پردازش دادهطریق وارد کردن ت
ای از غلظت  ها، در دامنه گسترده های یادگیری در آنالیز مخلوط کنند. این ماشین پذیر می را امکان

های  سازی در سیستم ها موفق عمل کرده و به ابزار قدرتمندی در دست پژوهشگران برای مدل آنالیت
تواند به عنوان مدل مرجع در کالیبراسیون  می RBF-ANN اند. بنابراین، روش خطی مبدل شدهغیر

های  توان کارآمدی کالیبراسیون ها مورد استفاده قرار گیرد. بنابراین، می غیرخطی در آنالیز این سیستم
 رد.مقایسه و ارزیابی ک RBF-ANNهای  های غیرخطی را با نتایج مدل سازی داده خطی در مدل

سازی غیرخطی  و مدل PLSهای پیچیده توسط کالیبراسیون خطی  در این پژوهش آنالیز مخلوط
RBF-ANN سنجی  های طیف ( داده2گیرند. شکل ) تحت شرایط بهینه مورد مقایسه قرار میNIR 

دهد. غلظت سه آنالیت )مقدار رطوبت، پروتئین و  نمونه گوشت چرخ شده را نشان می 270برای 
های  و امکان بنا کردن مدل (4)اند  های استاندارد، تعیین شده ها توسط روش این نمونه در چربی(

در این  NIRهای  و طیف ها سازند. ارتباط غیرخطی بین غلظت آنالیت کالیبراسیون را میسر می
های  . بنابراین، در ادامه نتایج کالیبراسیون(7، 4)ها قبلا  مورد توجه پژوهشگران قرار گرفته است  داده

بینی غلظت رطوبت، پروتئین و  ها برای پیش در آنالیز این داده RBF-ANN و غیرخطی PLSخطی 
 گیرد. د ارزیابی و بررسی قرار میهای گوشت، مور چربی در نمونه

 
 نمونه گوشت که برای مرحله یادگیری 14۱مربوط به  NIRهای  طیف -1شکل 

 اند. به کار برده شده PLSو  RBF-ANNهای  در ساخت مدل

 تابع پایه شعاعی -های عصبی مصنوعی سازی یادگیری ماشین با شبکه . مدل5

شبکه عصبی مورد استفاده  ( برای مرحله اموزش2نمونه گوشت )شکل  270طیفهای ثبت شده از 
 مدل، 1طول موج ثبت شده است. برای پیشگیری از بیش برازش 200قرار گرفت. هر طیف در 
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برای کاهش ابعاد داده و متعاقب آن  1های اصلی نیاز به کاهش تعداد متغیرها هست. از آنالیز مولفه
از مدل کالیبراسیون رگراسیون  MVC1ه های ورودی استفاده شد. برنام کاهش تعداد نورون

های اصلی مناسب  مولفه برای تخمین تعداد 3و الگوریتم اعتبارسنجی متقاطع 2های اصلی مولفه
های لایه پنهان را نیز به صورت خودکار بهینه  تعداد نورون MVC1کند. همچنین  استفاده می

متناظر با غلظت آنالیتی است که مدل  ( بوده که2نماید. تعداد نورون لایه خروجی نیز همیشه ) می
کالیبراسیون برای آن بنا شده است. به این ترتیب معماری شبکه عصبی مصنوعی در مرحله 

متناظر با سه آنالیت  RBF-ANNشود. سه ماشین یادگیری  سازی برای هر آنالیت تعیین می بهینه
و  2-62-24، 2-44-23رتیب رطوبت، چربی و پروتئین آموزش داده شدند که معماری آنها به ت

لایه -لایه پنهان-ها در لایه خروجی هستند. این اعداد به ترتیب متناظر با تعداد نورون 22-42-2
ها و غلظت آنالیت  ورودی هستند. معیار کارآمدی ماشین طراحی شده در یادگیری ارتباط بین طیف

ارزیابی کرد. مقادیر  4طای کالیبراسیونتوان بر مبنای میانگین ریشه دوم خ های آموزش را می در نمونه
برای رطوبت،  46278/0و  37244/0، 76277/0این خطا برای سه مدل آموزش دیده به ترتیب 

دهنده موفق بودن مرحله یادگیری در سه ماشین طراحی  پروتئین و چربی به دست آمدند که نشان
 شده است.

آموزش دیده،  RBF-ANNهای  مدلبینی  نمونه مستقل گوشت برای ارزیابی قدرت پیش 70
بینی شده و  های پیش ( نتایج بررسی ارتباط بین غلظت2مورد استفاده قرار گرفتند. شکل )

دهد. در ستون اول،  بینی را برای هر سه آنالیت نمایش می نمونه پیش 70های معلوم برای  غلظت
ها ترسیم  ای معلوم آنالیته های آموزش دیده، نسبت به غلظت بینی شده با ماشین های پیش غلظت

بینی غلظت  های یادگیری را در پیش اند. قرار گرفتن مطلوب نقاط روی خط، موفقیت ماشین شده
 ( توزیع خطای2دهد. همچنین در ستون دوم شکل ) نمونه مستقل نمایش می 70ها در  آنالیت

ش تصادفی نقاط در بینی نشان داده شده است. پخ نمونه پیش 70مطلق برای غلظت هر آنالیت در 
بینی  های آموزش دیده در پیش خطای مطلق صفر، حاکی از قدرت ماشین اطراف خط متناظر با

در  RBF-ANNهای  تواند در ارزیابی قدرت مدل ها است. معیار دیگری که می غلظت این آنالیت
ه دوم خطای های مستقل مورد توجه قرار گیرند، میانگین ریش ها در نمونه بینی غلظت آنالیت پیش
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 نمونه گوشت به ترتیب 70برای رطوبت، پروتئین و چربی در  RMSEPاست. مقادیر  1بینی پیش
%( که REPبینی ) محاسبه شدند. معیار درصد خطای نسبی پیش 6762/0و  6738/0، 8700/0
کند نیز  بینی را نمایندگی می های پیش به مقدار میانگین غلظت آنالت در نمونه RMSEPنسبت 

 70% برای رطوبت، پروتئین و چربی در REPتواند مبنای مناسبی برای مقایسه باشد. مقادیر  می
های  درصد محاسبه شدند.قدرت ماشین 8274/3و  7680/3، 3494/2بینی به ترتیب  نمونه پیش

های  بینی نمونه یادگیری غیرخطی طراحی شده در دستیابی به درصدهای خطای نسبی در پیش
 در نتایج قابل مشاهده است.مستقل، به خوبی 

      

      

      
نمونه گوشت با  7۱بینی غلظت رطوبت )ردیف اول(، پروتئین )ردیف دوم( و چربی )ردیف سوم( در  نتایج پیش -2شکل 

های واقعی )ستون اول( و میزان  بینی شده نسبت به غلظت های پیش های غلظت . پلاتRBF-ANNهای بهینه شده  مدل

 ها )ستون دوم(. بینی غلظت نمونه مطلق پیش خطای
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 سازی یادگیری ماشین با رگراسیون حداقل مربعات جزئی . مدل6

تواند از مقایسه معیارهای کارآمدی آن با  می PLSمیزان موفقیت یک ماشین یادگیری خطی مثل 
ظور مراحل مورد ارزیابی قرار گیرد. به این من RBF-ANNنتایج یک ماشین یادگیری غیرخطی مثل 

هایی که در بخش قبلی با شبکه عصبی  هم دقیقا  با همان نمونه PLSبینی ماشین  آموزش و پیش
 نمونه در ساخت مدل کالیبراسیون مشارکت داده 270 مصنوعی استفاده شدند، تکرار شدند.
تم بینی در اجرای الگوری بر مبنای حداقل خطای پیش PLSشدند. تعداد فاکتورهای بهینه هر مدل 

( برای هر آنالیت تعیین شد. تعداد فاکتورهای بهینه برای آموزش مدل CVاعتبارسنجی متقاطع )
سه مدل کالیبراسیون  تعیین شدند. 20و  3، 3برای رطوبت، پروتئین و چربی به ترتیب  PLSخطی 

ر نمونه گوشت مستقل به کا 70های رطوبت، پروتئین و چربی در  بینی غلظت بهینه شده برای پیش
اند. ستون  ( نمایش داده شده3بینی شده به دو صورت در شکل ) های پیش برده شدند. نتایج غلظت

نمونه  70های هر آنالیت در این  بینی شده با غلظت های پیش اول در این شکل ارتباط بین غلظت
های طراحی شده، خطای  بینی ماشین دهد. به منظور نمایش بهتر قدرت پیش گوشت را نشان می

( نمایش داده شده است. در یک نگاه 3ها در ستون دوم شکل ) بینی غلظت آنالیت طلق در پیشم
( قابل مشاهده است. 2)شکل  ANNهای  در مقایسه با مدل PLSهای  تر مدل سریع کارآمدی کم

های مربوط به  به خصوص در مورد مدل PLSها نشان داد که افزایش تعداد فاکتورهای  بررسی
اند، بهبودی در  های آنها شرکت کرده فاکتور در ساخت مدل 3طوبت و پروتئین که های ر آنالیت

 کند.  بینی ایجاد نمی های پیش نتایج آنالیز نمونه
، 3232/2برای رطوبت، پروتئین و چربی به ترتیب  RMSEPتر مقادیر  برای مقایسه کمی دقیق

های  مقادیر متناظرشان در مدلمحاسبه شدند. هر سه مقدار در مقایسه با  7627/0و  8023/2
ANN تر هستند که حاکی از ضعف مدل خطی در رسیدن به شرایط  به طور قابل توجهی بزرگ

% هم برای سه مدل REPتر شدن مقایسه، مقادیر  های غیرخطی است. برای واضح یکسان با مدل
PLS به ترتیب بینی برای رطوبت، پروتئین و چربی  محاسبه شدند. مقادیر درصد خطای پیش

در  PLSدرصد محاسبه شدند. هرچند قدرت مدل خطی  3083/4 و 2922/27، 6727/3
های غیرخطی نیست، ولی نکته قابل توجه این  های مستقل به اندازه مدل بینی غلظت نمونه پیش

بینی  در شرایط اپتیم، توانسته به خطای قابل قبول در پیش PLSاست که ماشین یادگیری خطی 
تنها حدود  PLSبینی در مورد آنالیت چربی برای مدل خطی  بد. خطای نسبی پیشغلظت دست یا

درصد  7بیشتر است، که با این وجود هنوز خطای قابل قبول زیر  ANNیک درصد از مدل غیرخطی 
 را دارد.
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نمونه گوشت با  7۱بینی غلظت رطوبت )ردیف اول(، پروتئین )ردیف دوم( و چربی )ردیف سوم( در  نتایج پیش -3شکل 

های واقعی )ستون اول( و میزان خطای  بینی شده نسبت به غلظت های پیش های غلظت . پلاتPLSهای بهینه شده  مدل

 ها )ستون دوم(. بینی غلظت نمونه مطلق پیش

 گیری . نتیجه7

های گوشت و  ثبت شده از نمونه NIRهای  سازی ارتباط بین طیف های یادگیری ماشین در مدل روش
غلظت رطوبت، پروتئین و چربی بسیار توانا هستند. در مرحله یادگیری متغیرهای قابل تنظیم ماشین 

ت باعث های گوش شوند. بافت پیچیده نمونه به کار برده شده، در موقعیت بهینه خود قرار داده می
 گیری شده حامل رفتار غیرخطی باشند. این ویژگی نیاز به استفاده  های طیفی اندازه شود که داده می

به عنوان یک هوش مصنوعی، در  RBF-ANNکند.  های یادگیزی غیرخطی را ایجاد می از ماشین
ای هر های ساخته شده بر کند و مدل کالیبراسیون سه ویژگی مورد جستجو بسیار مطلوب عمل می

های مستقل هستند. مقایسه ارقام  بینی در نمونه آنالیت با میزان دقت و صحت مناسب، قادر به پیش
 PLSدهد که، ماشین یادگیری خطی  های خطی و غیرخطی مورد استفاده نشان می شایستگی مدل

 های غیرخطی برسد. قادر است در مواردی به نتایج قابل قبول در آنالیز داده
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