
   هاي کشاورزي ماشین نشریه
 439- 450ص  ،1396نیمسال دوم ، 2شماره ، 7جلد 

Journal of Agricultural Machinery  
Vol. 7, No. 2, Fall - Winter 2017, p. 439-450 

    
  با استفاده از یک سامانه ماشین بویایی "کنار"تشخیص تقلب در نمونه عسل 

  
  4مرتضی آغباشلو -3مهدي قاسمی ورنامخواستی -*2سید سعید محتسبی -1محمد حاجی نژاد

 20/10/1394تاریخ دریافت: 
 06/06/1395تاریخ پذیرش: 

  
  چکیده

شـود. رایحـه    آوري و اصلاح می وسیله زنبورعسل جمع ها است که به از شهد گلشده   عسل یک محلول ویسکوز و همچنین قند فوق اشباع گرفته
تواند متفاوت باشـد.   آن می  دهنده هاي مختلف و ترکیبات تشکیل شده از آن بسته به گل است و بوي ساطع  بندي عسل یکی از پارامترهاي مهم در طبقه

به  ،. این سامانهشدمنظور تشخیص تقلب در عسل  هادي اکسید فلزي به ایه حسگرهاي نیمههمین عوامل سبب استفاده از یک سامانه ماشین بویایی بر پ
درصد) مورد  50و  35، 20صفر، (با درصدهاي مختلف تقلب  "کنار" هاي عسلنمونه هزینه آزمایشگاهی نیاز نداشت. گونه تجهیزات تخصصی و پر هیچ

استفاده  هاي آنالیز تشخیص، هاي خروجی بینی الکترونیک، قبل از ورود به روش سازي سیگنال بهینهاز روش کسري براي بهبود و  آزمایش قرار گرفتند.
بندي و تحلیـل   منظور طبقه هایی بودند که به روش )ANN( و شبکه عصبی مصنوعی )LDA( ، تحلیل تفکیک خطی)PCA(. تحلیل مؤلفه اصلی شد

% واریـانس بـه   91استفاده از ماشین بویایی، نتایج شامل براي تشخیص تقلب با . شدند ستفادههاي ماشین بویایی ا هاي استخراجی از سیگنال ویژگی
بویایی ارائه شده یک وسیله  . نتایج نشان داد سامانه ماشینبود ANNو  LDA هاي ترتیب براي روش بندي به % دقت طبقه100% و PCA، 100 روش

  .وح مختلف تقلب در عسل استاتکا در تشخیص و ثبت تغییرات بین سط مطمئن و قابل
  

  ویاییلی، شکر، عسل تقلبی، ماشین ب: تحلیل مؤلفه اصهاي کلیدي واژه
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هـاي   کنند کـه تشـخیص عسـل    عسل خالص اضافه می شکرها را به
 Subari et( تقلبی را با مشکل مواجه کرده استهاي  خالص از عسل

al., 2012.(  
 هاي متفاوتی براي تعیین تشخیص تقلـب در عسـل مـورد    روش

هـاي   بسـیاري از روش  ).(Anklam, 1998 مطالعه قرارگرفته اسـت 
 Mateo(ترکیب شکر  تحلیل و  شده، شامل تجزیه کار گرفته موفق به

and Bosch-Reig, 1998،(    ترکیـب آمینواسـید)Cotte et al., 
و ) Tomás Barberán et al., 2001(، ترکیـب فلاونوئیـد   )2004

 Mateo(تحلیل آماري است  و  وسیله تجزیه پارامترهاي همراه شده به
and Bosch-Reig, 1998; Ojeda De Rodríguez et al., 

همچنین خصوصیات شیمیایی شکر، نتایج قابل قبولی را در  ).2004
تقلبی  وسیله اضافه کردن شربت شکر تشخیص تقلب در عسلی که به

  دهد. می  (Cotte et al., 2003)شده است
سنجی  طیف-هاي تحلیلی مختلفی مانند کروماتوگرافی مایع روش

-GC( 6سنجی جرمی طیف-کروماتوگرافی گازي ،)LC-MS( 5جرمی
MS(، 7کروماتوگرافی گازي با عملکرد بالا )HPLC( هـاي   و بررسی

                                                        
5- Liquid Chromatography Mass Spectrometry 
6- Gas Chromatography Mass Spectrometry  
7- High Performance Liquid Chromatography 
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کار گرفته شده  ایزوتروپیک براي تشخیص صحت محصول غذایی به
دقیق و کارا هستند، اما داراي مشکلاتی  ها، تحلیلی، است. این فناوري

زحمـت   سـازي پـر   مانند هزینه بالا، نیاز به کـاربر متخصـص، آمـاده   
 ,.Roussel et al( باشـند ها و زمان طولانی براي تحلیل مـی  نمونه

هاي توانـایی حسـی    توان به محدودیت. از دیگر مشکلات می)2003
انسان مانند سازگاري افـراد (حساسـیت کمتـر زمـانی کـه در مـدت       

توانند براي  که افراد نمیطولانی در معرض بو قرارگرفته باشند) و این
 Nagle etارزیابی بوي خطرناك مورداستفاده قرار گیرند، اشاره کرد (

al., 1998.(  
) 2(بینی الکترونیک 1نام ماشین بویایی یک فناوري تحلیلی بااخیراً 
تواند بوهاي پیچیده را با استفاده  یافته است که می ) توسعه 2الکترونیک

) Mahmoudi, 2009تشخیص و نشان دهد ( 3هاي حسگري از آرایه
و شامل ترکیب عواملی ماننـد درك مـا از سـامانه بویـایی انسـان و      

و همچنـین اسـتفاده از    اهـاي سـریع در فنـاوري حسـگره      پیشـرفت 
ــالیز ترکیبــات فــرار اســت        ــوریتم تشــخیص الگــو بــراي آن الگ

)Bhattacharyya and Bandhopadhyay, 2010; Ghasemi-
varnamkhasti et al., 2011   استفاده عمده بینـی الکترونیـک در .(

صنعت غذاست. بینی الکترونیک امکانـاتی را بـراي توسـعه دقیـق و     
هاي نامطلوب  تشخیص سریع میکروارگانیسمسریع، تعیین مدت عمر، 

دهد. عطرو طعـم عسـل بسـتگی بـه      و شناسایی سریع فساد ارائه می
ــاه  ــه منشــأ گی ــایی، منبــع  ، عوامــل مختلفــی ازجمل موقعیــت جغرافی

ــک و ــر توپولوژی  ;Radovic et al., 2001( وري داردآروش ف
Bogdanov et al., 2002لذا امکان شناسایی عسل تقلبی و اصل  ) و

وسیله حس کردن ترکیبات فرار وجود دارد و چندین محقق از بینی  به
مواد غذایی ماننـد روغـن   بودن الکترونیک براي تعیین اصل و تقلبی 

 Mildner-Szkudlarz et al., 2010; Son( آفتابگردان، روغن ذرت
et al., 2009(   روغـن کنجـد ،)Hai and wang, 2006( زعفـران ، 

)Heidarbeigi et al., 2015انـد.   )، چاي، قهوه و غیره استفاده کرده
ها محصولات تقلبی را با اسـتفاده از بینـی الکترونیـک بـا سـطح       آن

% شناسایی کردند. عطر و بو مشخصات مهمی از عسل را 95اطمینان 
مختلفی ي انواع  وسیله عنوان مثال ترکیبات فرار به دهند و به نشان می
 براساس یـک تحقیـق  شود.  بینی الکترونیک تعیین می هاي از سامانه

 یک سامانه بینی الکترونیک مبتنـی بـر اکسـید فلـزي    صورت گرفته 
)zNose™ (بنـدي صـحیح را    و درصد نسبتاً بالاي طبقه استفاده شد

 دسـت آوردنـد   هاي شـکر بـه   هاي متفاوت و محلول براي انواع عسل
(Lammertyn et al., 2004).   نـوع سـامانه ماشـین    همچنین یـک

هـاي متفـاوت بـا درصـدهاي      بویایی براي تشخیص تقلب در عسـل 
هاي عسل بررسی کردند و درصدهاي بالاتر  متفاوت شکر را در نمونه

                                                        
1- Machine Olfaction 
2- Electronic Nose 
3- Sensor Array 

هـا   بندي صحیح را براي تشخیص تقلب در نمونه عسل % طبقه90از 
  .)et al., 2011 Zakaria( آوردند دست  به

تحقیق حاضر بر استفاده از تکنولوژي بینی الکترونیک در کنتـرل  
عبارت دیگر، هدف این پـژوهش مطالعـه   هدارد. بتأکید کیفیت عسل، 

یک سامانه براي تشخیص عسل اصلی از عسل نوع تقلبی مبتنی بـر  
  فناوري بینی الکترونیک است.

  
  ها مواد و روش

  ها نمونه
شده در این پژوهش، عسل کنار کرج بود   هاي عسل استفاده نمونه

هاي تقلبـی، شـکر    عسلالبرز تهیه شد. براي ایجاد  -که از بازار کرج
خریـداري شـد.    4شده از چغندرقند و آب مقطر شده) تهیه سفید (تصفیه

 1شکر) به ( 2سفید و آب مقطر با نسبت  براي تهیه شربت شکر، شکر
بی با مخلـوط کـردن   هاي تقل مخلوط شده و سپس عسل) آب مقطر(

درصد بـه   50و  35، 20شربت شکر با درصدهاي تقلب (وزنی) صفر، 
گـرم از هـر    5منظور انجام آزمایش،  عسل طبیعی کنار تهیه شدند. به

نمونه در داخل پتري دیش استرلیزه درون محفظه نمونه گذاشته شد و 
وسیله ترازوي موجـود در آزمایشـگاه خـواص     سپس وزن هر نمونه به

  -Sky)هاي کشاورزي دانشگاه تهران  یکی گروه مهندسی ماشینفیز
Jadever-max 600- e.g 100 g)  گیـري شـد و هـر گـروه از      انـدازه

  الکترونیک مورد آزمایش قرار گرفتند.بار توسط بینی  9ها،  نمونه
  

  سامانه بینی الکترونیک
ي حسـگرهاي گـازي    پایه هاي بینی الکترونیک بر اساس سامانه

ــت ــامانه)Ghasemi-Varnamkhasti et al., 2011( اس   . در س
پایداري شیمیایی بالا، حساسیت بالا، شده، به دلیل  بویایی ارائه ماشین

غذایی و محصولات  ف وسیعی از موادساخت آسان و مناسب براي طی
) استفاده شد. MOSهادي اکسید فلزي ( از حسگرهاي نیمه کشاورزي

سامانه موردنظر شامل تعدادي حسـگر، محفظـه حسـگرها و نمونـه،     
 ـ   پ و کپسـول  سامانه تحصیل داده، منبع تغذیه، شـیرهاي برقـی، پم

نظر  رداي از سامانه ماشین بویایی مو  وارهطرح 1اکسیژن است. شکل 
 ACO-5501شده شامل یک پمپ ( دهد. سامانه طراحی را نشان می

From HaileaComoany, CHINAلیتر بر دقیقه است  3/1) با دبی
تـأمین تـوان    منظـور  که در داخل محفظه نمونه قرارگرفته اسـت. بـه  

ولتی  12و  5شده از دو منبع تغذیه  الکتریکی موردنیاز سیستم طراحی
چهـارم ایـنچ    یـک  2/2. همچنین از سه شیر الکترونیکـی  شد استفاده

ولـت   12ساخت شرکت دیگی پک چـین کـه داراي ولتـاژ تحریـک     
افـزاري سیسـتم،    منظور کنترل نرم باشند، استفاده شد. همچنین به می

                                                        
4- Distillated water 
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شده به پنج  ولتاژ تحریک شیرهاي الکترونیکی توسط یک مدار طراحی
ید فلزي از حسـگرهاي  هادي اکس ولت کاهش یافت. حسگرهاي نیمه

هاي بینی الکترونیک براي  پرطرفدار و پرکاربردي هستند که در سامانه

روند که در ایـن تحقیـق از    کار می تشخیص و ارزیابی مواد غذایی به
  ها استفاده شده است. آن

  

 
محفظه نمونه  - 5شیرهاي برقی  -4محفظه حسگرها  -3سامانه تحصیل داده (دیتالاگر)  -2رایانه  - 1: واره سامانه ماشین بویاییطرح - 1شکل 

  کپسول اکسیژن -7لیتر بر دقیقه  3/1پمپ  -6
Fig. 1. Schematic of a machine olfaction system: 1- PC 2-Data acquisition system 3- Sensors array 

4- Solenoid valves 5- Samples chamber 6- Pump 7- Oxygen capsule  
  

  ها مشخصات آن و کیالکترونی نیبسامانه  درشده  ي استفادهحسگرها - 1 جدول
Table 1- Sensors used in electronic nose, main applications and detection ranges 

  حسگر
Sensor 

  )ppm( دامنه تشخیص
Detection ranges (ppm) 

  دهنده گاز تشخیص
Detectable gases 

MQ3 
 
 

MQ5 
 
  

MQ9 
 

MQ136 
  

MQ131 
 
 

MQ135 
 

10-300 
 
  

300-10000 
 

10-1000 CO,100-10000 Combustible gas  
 

1-200 
  

10-1000ppb 
 

10-10000 

  الکل
Alcohol gas 
  ال پی جی و گازهاي طبیعی
LPG and natural gases  

  پذیر گازهاي احتراق - کسید کربن مونوا
CO and combustible gas 
 هیدروژن سولفید
H2s 
  نیتروژن اکسید، کلر، اوزون

Ozon ،Cl2 ،NO2  
  آمونیاك، سولفید بنزن
Ammonia, Sulfide, Benzen  
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  )چپ( در مدار حسگري ها هیپادادن  روش قرار و) راست( حسگر مدار - 2 شکل

Fig. 2. Sensor circuitry (Right), Configuration of the bases of a sensor in the circuit (Left)  
 

ــزي ( شــش حســگر نیمــه ــوع MOSهــادي اکســید فل  MQ)، ن
)HANWEIElectronics Co., Ltd., Henan, China ( در سامانه

 1هـا در جـدول    هاي آن کار رفته است که ویژگی بینی الکترونیک به
مبتنی بـر   نشان داده شده است. این حسگرها در روي برد الکترونیک

یکـی   2مدار حسگر که توسط سازنده پیشنهاد شده، نصب شد. شکل 
وسیله یـک   پاسخ شش حسگر به. دهد از مدارهاي حسگر را نشان می

ــالاگر) (  NI USB-6009, Nationalســامانه تحصــیل داده (دیت
Instrumentشده با  ریزي ) وصل شده به یک رایانه شخصی و برنامه

 دست آمد. به  LabView 2012افزار نرم
 

  م آزمایشاروش انج
شـود   نمونه در داخل محفظه نمونه گذاشته شده و اجازه داده مـی 

که محفظه با گاز نمونه پر شود. این فضاي نمونه سپس به محفظـه  
یابد. بعد از مدتی، فضاي هد حسگرها از محفظـه   حسگرها انتقال می

 خ حسگرهاشود و پاس می حسگرها پاك شده و با هواي پاك جایگزین 
آوري  گردد. هر حسـگر، داده را جمـع   می بر 1به مقدار خط مبنامجدداً 

تحلیـل   و  کرده و به یک سیگنال الکتریکی که مناسب براي تجزیـه 
 ,.Ghasemi-Varnamkhasti et al( کند کامپیوتري باشد تبدیل می

). سامانه ماشین بویایی براي سه فاز تصحیح خط مبنا، تزریـق  2011
 نمونه و پاك کردن حسگرها و محفظـه نمونـه بـا هـواي پـاك     بوي 

  ریزي شده است. اکسیژن) برنامه(
منظور اختلاط  هاي عسل، در ابتدا به براي انجام آزمون روي نمونه

 ثانیه منتظر مانده 1500هواي داخل محفظه با بوي نمونه، به مدت 
 ـ  ر (که این عدد بسته به نوع محصول و میزان بوي ساطع شـده متغی

آید) و سپس آزمایش دست می هصورت سعی و خطا ب هبمعمولاً بوده و 
سـازي   پـاك منظـور   شود. در مرحله تصحیح خـط مبنـا، بـه    میشروع 

، اکسـیژن بـه   محفظه حسگرها و رسیدن پاسخ حسگرها به خط مبنـا 
                                                        
1- Baseline 

شود. در مرحله تزریق،  ثانیه از روي حسگرها عبور داده می 120مدت 
روي  محفظه نمونه تعبیه شده است، بر درفضاي هد توسط پمپی که 

شـود، در ایـن مرحلـه ولتـاژ      ثانیه تزریق مـی  200حسگرها به مدت 
کنـد.   خروجی هر حسگر بسته به نوع و میزان حساسیت آن، تغییر می

 100سازي حسگرها و محفظه، گاز اکسیژن بـه مـدت    در مرحله پاك
بـو بـاقی نمانـده     شود تا اثري از ثانیه از روي حسگرها عبور داده می

کند. همچنین در این قسمت باشد و بدین ترتیب حسگرها را تمیز می
بوي مانده در داخل محفظـه نمونـه توسـط پمـپ موجـود در داخـل       

وسیله یک سامانه  ثانیه به 420شود. پاسخ حسگر در  محفظه، خارج می
 LabView 2012افزار  شده با نرم ریزي تحصیل داده (دیتالاگر) برنامه

  شود. آوري و ذخیره می جمع
  

  ها و تحلیل داده  تجزیه

هاي  پردازش سیگنال ها، پیش و تحلیل داده اولین مرحله در تجزیه 
پردازش اطلاعات، تأثیر زیادي بـر روي عملکـرد    پیش .حسگرها است

هـا   هاي تشخیص الگو دارد و نیز تا حدي وابسته به نوع حسـگر  روش
). اولـین مرحلـه   Pearce et al., 2003( بوده و معمولاً متفاوت است

پاسـخ  ( ها با توجه بـه خـط مبنـا    پردازش، تصحیح پاسخ حسگر پیش
منظور جبران انحراف و افزایش قدرت تشخیص  پایدار) آن است که به

هـاي   هـا از سـیگنال   رود. بـراي اسـتخراج ویژگـی    کار می حسگرها به
تفاده قـرار  مـورد اس ـ  3بندي ارائه شـده در شـکل    آمده، زمان دست به

 2ها در جدول  پردازش سیگنال گرفت. سه روش مورداستفاده در پیش
  .نشان داده شده است

کار رفته است. در این روش، خط  در این پژوهش، روش کسري به
شود و سپس نتیجه بر  کم می )xs(t)(از پاسخ حسگري  )xs(0)( مبنا

بعد و  بی )ys(t)(پردازش شده  شود. پاسخ پیشپاسخ حسگر تقسیم می
نرمال شده است و پاسخ حسگرهایی که ذاتاً سطح پاسـخ بـالا و یـا    

 ).Arshak et al., 2004کند (پایینی دارند را جبران مد می
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  نمونهي بو به حسگر پاسخ - 3 شکل

Fig. 3. Sensory response to sample odor  
  

  )Arshak et al., 2004◌َ ( ها سازي داده پردازش هاي پیش روش -1جدول
Table 2- The methods of pre-processing of data (Arshak et al., 2004)  

  روش
Method 

  فرمول ریاضی
Mathematical formula 

 تفاضلی
Differential  ys(t)=xs(t)-xs(0)  
  نسبی
Relative  ys(t)= xs(t)(xs(0))-1  
  کسري
Fractional  ys(t)= (xs(t) - xs(0))(xs(0))-1  

  
بندي الگـو   در یک سامانه ماشین بویایی، حسگرها و موتور طبقه

ها با تحلیل مؤلفه  ها، آن آوري داده دو عضو اصلی هستند. بعد از جمع
) و همچنـین شـبکه   LDA( 2)، تحلیل تفکیک خطـی PCA( 1اصلی

یک روش  PCA) مورد بررسی قرار گرفتند. ANN( 3مصنوعیعصبی 
سـازي   شـده در فشـرده   است و روشی شناخته 4چندمتغیره بدون ناظر

هاي اصلی  باشد. تحلیل مؤلفه ها می هاي خطی و استخراج ویژگی داده
ه مورد استفاده قرار گیرد، به این ترتیب  تواند براي کاهش ابعاد داد می

داده را که بیشترین تـأثیر در واریـانس را دارد    هایی از مجموعه مؤلفه
صورت گسترده براي  به PCA). روش Li et al., 2007( کند حفظ می

و به نحـوي   رود کار می ها به بندي داده مشخص کردن الگوها و طبقه
تر  ها مشخص هاي بین آن ها و تفاوت کند که شباهت ها را بیان می داده
  ).Mahmoudi, 2009( شود

اسـت، تحلیـل    5شـده  بندي نظـارت  یک روش طبقه LDA روش
                                                        
1- Principal Component Analysis 
2- Linear Discriminant Analysis 
3- Artificial Neural Network 
4- Unsupervised 
5- Supervised 

عنـوان   به بندي است که توسط فیشر روش طبقه تفکیک خطی، اولین
در ایـن روش   .)Fisher 1936( شـد یک تحلیل چنـدمتغیره معرفـی   

هاي مربوط به یک کلاس تا حد امکان در زیر  هدف این است که داده
هاي مختلف از هم  هاي کلاس فضاي ایجادشده به هم نزدیک و داده

هـا حـداکثر و    ه دیگر پراکندگی بـین کـلاس داد   عبارت  دور باشند. به
  ).Tudu et al., 2008( ها حداقل شود پراکندگی درون کلاس

 کار رفته در ایـن پـژوهش، یـک شـبکه عصـبی      هب ANNروش 
MLP   6با سه لایه، شامل لایه ورودي، لایه خروجی و لایـه پنهـان 

 7پنهان ولایه خروجی ماننـد یـک پرسـپترون    در لایه واحد است. هر
جـاي تـابع    شـده بـه    کند با ایـن تفـاوت کـه تـابع اسـتفاده      عمل می

است. واحدهاي لایه ورودي صرفاً وظیفه  9، تابع سیگموئید8اي آستانه
دارنـد، بنـابراین هـیچ     توزیع مقادیر ورودي به لایه بعدي را برعهـده 

 ). Haykin, 1999دهند ( انجام نمی اي را محاسبه
 

                                                        
6- Hidden layer 
7- Perceptron 
8- Threshold 
9- Sigmoid 
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  براي تشخیص تقلب در عسل کنار PCAنمودار  - 4 شکل

Fig. 4. PCA score for adulteration detection in Kenar honey  
 

شـش ورودي بـا    ANNها،  آرایه  براي شش حسگر در مجموعه
گیري شده دارد و لایه خروجی،  هاي نرمال شده از سیگنال اندازه داده

بندي چهار نوع سـطح تقلـب عسـل را دارد. در     چهار گره براي طبقه
ANN سازي سیگموئید تابع فعال )tanh(   در لایه خروجی و مخفـی

-Levenberg استفاده شـده و سـپس شـبکه ایجـاد و بـا الگـوریتم      
Marquardt شود. این الگوریتم که مبتنی بر خطاي  آموزش داده می

ــMSE( 1مربعــات میــانگین ــراي ب دســت آوردن شــبکه  ه) اســت، ب
شود. شبکه،  هاي مختلف در لایه مخفی استفاده می ي گره شده بهینه

هاي شبکه و  براي حداقل کردن خطاي مربعات میانگین بین خروجی
افزارهـاي   هـا در نـرم   مقدار واقعـی آمـوزش داده شـد. پـردازش داده    

Microsoft Excel،Neuralsolution5 و Unscrambler X 10.3 
(CAMOAS, Norway)  شد. انجام  

  
  نتایج و بحث

  PCA نتایج
PCA دهـد و بـدون    ها را کـاهش مـی   پیچیدگی مجموعه داده

ها اجـرا   ها و تنها براساس واریانس داده بندي نمونه اطلاعاتی از طبقه
نشان داده شـده   4هاي اصلی در شکل  گردد، نمودار اسکور مؤلفه می

هاي  ) واریانس بین دادهPC2و  PC1هاي اول و دوم ( است که مؤلفه
دو مؤلفه اصلی دلالت . کنند ها را بیان می هگیري نمون حاصل از اندازه

هاي اصـلی را دارد. نمـودار اسـکور     بر بیشینه مقدار واریانس در داده

                                                        
1- Mean Square Error 

ها براي تشخیص الگـو   مجزاي داده هاي  منظور تعیین وجود خوشه به
). سطح تقلـب در چهـار   Heidarbeigi et al., 2015( رود کار می به

سی قـرار گرفـت. در تحلیـل    درصد مورد برر 50و  35، 20، 0سطح 
تکـرار بـا حسـگرهاي بینـی      9آماري براي هر نمونه عسل تقلبـی،  

نمونـه   36الکترونیک مورد آزمایش قرار گرفت؛ بنابراین در مجموع 
اسـتفاده قـرار گرفـت. نمـودار      برداري مورد براي این قسمت در داده

PCA  در قالبPC1-PC2  ،واریانس 91یعنی دو مؤلفه اصلی اول %
)80 =%PC1  11و =%PC2( هـاي آن را در   بین عسل کنار و تقلب

 گیرد. بر می
انـد،  خـوبی جـدا شـده    به 2ها درنمودار اسکور که نمونه جایی آن از

در ) حســگرها( منظــور تعیــین نقــش متغیرهــا بــه 3لودینــگ نمـودار 
توان نقـش   . در نمودارهاي لودینگ میشد ها بررسی جداسازي گروه

الکترونیک را براي هر مؤلفه اصلی نشان داد. نسبی حسگرهاي بینی 
هـاي اصـلی    لودینگ یک حسگر بر روي محـور مؤلفـه   مقدار ههرچ

توان نتیجه  می یعنی نزدیکی بیشتر به دایره بیرونی آن، ،بیشتر باشد
نقش آن درکـاربرد مـوردنظر و تشـخیص و تمـایز بـین       گرفت که

فرآینـد  مـی در  ها بیشتر است. همچنین اگر حسـگرها تـأثیر ک   نمونه
ها را از آرایه حسـگري حـذف کـرد تـا      توان آن تشخیص داشتند می
حسگري سـامانه ماشـین بویـایی کـاهش یابـد.      هزینه ساخت آرایه 

که نمودار متغیرها نیـز خوانـده    5نمودار لودینگ شکل  همچنین در
دست  به PCAشود، اطلاعاتی درمورد متغیرهاي موردنظر درمدل  می

                                                        
1- Score Plot 
2- Loading Plot 
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نمودار لودینگ، بهتـر قابـل    استفاده از متغیرها باآید. همبستگی  می
دهـد کـه    درك است. نمودارهاي لودینگ دو مؤلفه اصلی نشان مـی  

بر روي مؤلفه اصلی اول و حسـگر   MQ-131و  MQ-5 حسگرهاي
MQ-135   گـر  بر روي مؤلفه دوم بیشترین مقدار را دارند کـه بیـان

کمترین نقـش را در   MQ-3هاست. حسگر  همبستگی منفی بین آن
توان نتیجه گرفـت کـه گـاز الکـل      تشخیص عسل تقلبی دارد و می

منظور کاهش هزینه  ها دارد و به بندي عسل کمترین تأثیر را در طبقه
  توان این حسگر را حذف نمود. آرایه حسگري می

  

 
  لب در عسلتق یصدرتشخ PCAتحلیل  لودینگ نمودار - 5شکل 

Fig. 5. PCA Loading plot for honey adulteration detection  
 

  LDA نتایج

عنوان  پردازش کسري، به پاسخ حسگرها بعد از اعمال روش پیش
ورودي روش تحلیل تفکیک خطی درنظر گرفتـه شـد. ایـن روش از    

بنـدي پـارامتري    طبقـه بنـدي و یـک روش    هاي پرکاربرد طبقه روش
ها را بیشینه کـرده و واریـانس    احتمالاتی است که واریانس بین گروه

ها از فضاي با بعد بالاتر بـه   ها را با استفاده از بردن داده درون کلاس
رساند. بـه ایـن ترتیـب، تعـدادي از توابـع       تر، به حداقل می بعد پایین

 .آید دست می یک بهتفکیک خطی متعامد برابر با تعداد طبقات منهاي 
 -LD1( لفه اصلی اولؤبا توجه به دو م 6نمودار اسکور در شکل 

LD2اصلی دلالت بر بیشینه مقدار واریانس مؤلفه اند. دو  ) تصویر شده

هاي در بردارنده بیشترین واریـانس بـر   لفهمؤهاي اصلی دارد.  در داده
ها ایجاد شود که نمودار  شوند تا نمودار کلاس محور جدیدي توزیع می

بـراي تشـخیص عسـل     LDAشود. عملکرد روش  اسکور خوانده می
تخمـین زده   Leave-One-Outتقلبی کنار با استفاده از اعتبارسنجی 

 شـده روش  یـک ، نمودار اسکور تفکشود طور که مشاهده می شد. همان
LDA  ــه100، درصــد تشــخیص 6در شــکل ــراي طبق ــدي  % را ب بن
همچنـین مـاتریس اغتشـاش    . دهـد  هاي تقلبی کنار نشان مـی  عسل

آورده شده است که حـاکی از   3تشخیص عسل تقلبی کنار در جدول 
هـاي تقلبـی را    ي نمونه عسـل  این است که این روش قادر است همه

  خوبی تشخیص دهد. به
 

  LDAبندي  طبقه اغتشاش سیماتر - 3 جدول
Table 3- Classification confusion matrix of LDA 

  ها نمونه 0%  20%  35%  50%
Samples 

0  0  0  8  0%  
0  0  8  0  20%  
0  8  0  0  35%  
8  0  0  0  50% 

  درصد جداسازي صحیح  100%  100%  100%  100%
Correct separation rate 
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  تقلبی عسلهاي  براي نمونهLDA نمودار - 6شکل 

Fig. 6. LDA score for adulterated honey samples 
 

  )ANN( ی مصنوعیعصب شبکهبندي  طبقه اغتشاش سیماتر - 4 جدول
Table 4- Classification confusion matrix of ANN 

  ها نمونه 0%  20%  35%  50%
Samples 

0  0  0  9  0%  
0  0  9  0  20%  
0  9  0  0  35%  
9  0  0  0  50% 

  درصد جداسازي صحیح  100%  100%  100%  100%
Correct separation rate 

  
  ANN نتایج

بـراي   1در این تحقیق از روش شبکه عصـبی پـس انتشـار خطـا    
ارزیابی عملکرد . شدبندي سطوح مختلف تقلب در عسل استفاده  طبقه
و  )MSE(شده با استفاده از میانگین مربعات خطـا   هاي طراحی شبکه

. براي آموزش شـبکه، تغییـر در   شود تعیین می )r(ضریب همبستگی 
 شـود.  هاي لایه پنهان و میانگین مربعات خطا انجـام مـی   تعداد نرون
 و) %20%)، اعتبارسـنجی ( 60ها بـه سـه قسـمت آمـوزش (     کلیه داده
ها در لایه مخفی  %) تقسیم شدند و تعداد مختلفی از نرون20( آزمایش

. شدسازي گوناگونی براي لایه خروجی بررسی  و همچنین توابع فعال
نرون در یـک   8هاي سطوح مختلف تقلب در عسل کنار،  براي نمونه

دست آمد که از حداقل انحراف معیار برخوردار اسـت و   لایه مخفی به
دارد. الگوریتم آموزش شـبکه، روش لـونبرگ   نتایج آن ثبات بیشتري 

سازي تانژانـت هیپربولیـک بـراي لایـه      مارکوارت بود و از تابع فعال

                                                        
1- Back Propagation Error 

مخفی و خروجی استفاده شد. بهترین مدل شبکه عصـبی داراي یـک   
نرون  8متغیر ورودي (حسگرها)، یک لایه مخفی با  6لایه ورودي با 

مـدل بیشـترین    متغیر خروجـی اسـت. ایـن    4و یک لایه خروجی با 
ــدار 998/0ضــریب همبســتگی ( ــرین مق ) را 0015/0( MSE) و کمت

بندي براي تشخیص سطوح مختلف تقلـب   دهد. دقت طبقه نشان می
) و بـدین ترتیـب روش   4جـدول  ( % حاصـل شـد  100در عسل کنار 

خوبی تشخیص دهد که این خـود   ها را به موردنظر توانست همه نمونه
بویایی در آشکارسازي تقلب در عسل کنار قابلیت بالاي سامانه ماشین 

  دهد. را نشان می
  

  گیري  نتیجه
هزینـه بـر پایـه     در این پژوهش یک سامانه بینی الکترونیک کم

منظور تشخیص تقلب در عسل  هادي اکسید فلزي به حسگرهاي نیمه
هزینه   کنار مورد استفاده قرار گرفت. این ابزار به تجهیزات خاص و پر

در ثبت تغییرات بـین   اتکا  از نداشته و یک وسیله قابلآزمایشگاهی نی
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، PCAباشـد.   اسـتفاده مـی   راحتی قابل سطوح مختلف تقلب است و به
LDA و ANN تشـخیص  منظور بررسی توانایی ماشین بویایی در  به

براي تشـخیص   استفاده قرار گرفتند. سطوح تقلب در عسل کنار مورد
% واریانس به روش 91تقلب با استفاده از ماشین بویایی، نتایج شامل 

PCA ،100 هـاي   ترتیـب بـراي روش   بندي بـه  % دقت طبقه100% و
LDA  وANN    ــا را در ــه حســگري م ــایی آرای ــاهی از توان ــود. آگ ب
گیري مناسب براي انتخاب، تغییر و یا حتی ساخت حسگرهاي  تصمیم

کنـد. بـا انجـام دادن آنـالیز      شـده کمـک مـی    یینمربوط به اهداف تع
کـه آرایـه    شـد شـده و مشـخص    لودینگ، قابلیت حسگرها محاسـبه 

قبـول   تواند قابل حسگري موردنظر براي تشخیص تقلب در عسل می
باشد. نتایج هر سه روش در تشخیص تقلـب در سـطوح مختلـف در    

تشخیص دهد که تحقیقات بیشتري در  این امکان را به ما می ها عسل
بنـدي دیگـر محصـولات غـذایی و کشـاورزي       آلودگی، جعل و طبقه

  وسیله سامانه بینی الکترونیک انجام شود. به
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Introduction 

Honey is a supersaturated sugar and viscose solution taken from the nectar of flowers, collected and modified 
by honeybees. Many producers of honey add some variety of sugars in honey that make difficulties with 
detection of adulterated and pure honey. Flavor is one of the most important parameters in the classification of 
honey samples and the smell emitted by the honey depending on the different flowers and constituents that could 
be different. This causes using an electronic nose system to detect honey adulteration. 

Materials and Methods 
Honey samples used in this study were lotus honey that was supplied from a market in Karaj city, Alborz 

province, Iran. Adulterated honey, along with percentages of fraud (by weight) of zero, 20, 35 and 50 percent, 
was prepared by mixing sugar syrup. Each group of samples, nine times were tested by the electronic nose 
system. The proposed system, consists of six metal oxide semiconductor sensors, sensor chamber, sample 
chamber, data acquisition systems, power supply, electric valves, and pumps. Electronic nose is planned for 
three-phase system baseline correction, the smell of sample injection and cleaning of the sensor and sample 
chambers with clean air (Oxygen). Responses of the sensors were collected and stored in 420 seconds by a data 
acquisition system and LabView ver 2012 software. We used fractional method in this study, in order to improve 
the quality of the information available and to optimize the array output before passing it on to the pattern 
recognition system. Linear Discriminant Analysis (LDA), Principal Component Analysis (PCA) and Artificial 
neural network (ANN) were the methods used for analyzing and recognizing pattern of electronic nose signals. 
Data processing was carried out using Microsoft Excel, neuralsolution 5 and Unscrambler X 10.3 (CAMO AS, 
Norway). 

Results and Discussion 
PCA Results 

PCA reduces the complexity of the data-set and is performed with no information on the classification of 
samples. It is based on the variance of the data-set. For PCA analysis, overall PC1 and PC2 explained 91% of the 
total variance among Lotus honey samples and the adulterations (PC1=80% and PC2=11%). The results indicate 
that it is clearly possible to recognize Lotus honey with adulterant using electronic nose systems. 

LDA Results 
The LDA method for the detection of adulterated honey samples using leave-one-out validation was 

estimated. The method is most widely used as a method of classification that maximizes variance between the 
clusters and minimizes variance of within classes. By applying LDA on the collected data, 100% accurate 
classification for detecting of honey and their adulterations was obtained. It can also be concluded that this 
method could recognize adulterated honey samples properly. 

ANN Results 
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The back propagation multilayer perceptron algorithm was used to classify and to detect honey and 
adulterated types. Performance evaluations of each designed networks were compared by mean square error 
(MSE) and correlation coefficient (r).The data were divided to three subsets: 60% was used for training, 20% for 
testing and the remaining 20% were kept for cross validation.After network training and validation using 
optimized ANN model, i.e. 6-8-4 structure, success rate for 4 outputs (0, 20, 35 and 50% adulterated levels)were 
found to be 100%.After detecting adulteration, e-nose system accompanied with ANN can accurately classify 
honey from honey mixtures with fraud materials. 

Conclusions 
An electronic nose based on six metal oxide semiconductor sensors was used to detect adulterated honey 

samples. Electronic nose system can successfully classify between original honey and the adulterated one by 
pattern recognition method. The PCA, LDA and ANN techniques and analyzes of the electronic nose were very 
useful for evaluating the quality of the lotus honey. The results of these methods were used to classify the fraud 
in Lotus honey. However, there is a need to do more researches on the detection of adulteration in other 
agricultural and food products by electronic nose system. 
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