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Abstract 

Introduction: Tomato is one of the most widely consumed and nutritious crops, and its rich antioxidant 

content plays an important role in the prevention and treatment of various diseases and cancers. On the other 

hand, pesticide residues in agricultural products pose a serious threat to human health and may cause 

significant short- and long-term effects; therefore, accurate monitoring and control of these residues are 

highly important. In recent years, spectroscopic methods, especially NIRS and VIS/NIR, have emerged as 

fast, low-cost, non-destructive, and environmentally friendly techniques for detecting pesticide residues. 

These methods allow qualitative and quantitative analysis without complex sample preparation, and their 

accuracy can be improved using statistical and machine-learning models (such as artificial neural networks, 

deep learning, multiple regression, SVM, and optimization algorithms). Previous studies have shown 

promising results for these technologies in detecting pesticide residues in agricultural products like apples, 

oranges, pumpkin, and okra. Specifically, in the case of tomatoes, which are commonly found in daily meals, 

detecting pesticide residues is particularly important. Therefore, this research aims to investigate the 

capability of the VIS/NIR method for the non-destructive detection of indoxacarb pesticide residue in 

tomatoes. 
 

Materials and Methods: Experimental Design: Twenty-five tomato seedlings (variety 8320) were grown 

under uniform conditions. After fruiting, plants were sprayed with indoxacarb 15% SC at volumetric 

concentrations of 0.625%, 1.25%, 2.5%, and 5%, plus an untreated control group. A total of 75 samples were 

harvested. Spectral Measurements: A NIRS spectrometer (wavelength range 400–2500 nm) was used on days 

1, 3, 5, 7, and 8 after spraying with three replicates. Data Preprocessing: Five methods were applied: 

Multiplicative Scatter Correction (MSC), Standard Normal Variate (SNV), Vector Normalization (VN), First 

Derivative (FD), and Second Derivative (SD). Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) was 

used for data balancing, and Principal Component Analysis (PCA) for dimensionality reduction. 

Classification and Analysis: Support Vector Machines (SVM) were employed to classify different 

concentrations (70% training, 30% testing). Performance was evaluated using the confusion matrix, accuracy, 

sensitivity, specificity, and F1-score. Validation: HPLC (AZURA model, Germany) validated pesticide 

residue presence and established a linear equation correlating chromatogram peak area with concentration. 

 

Results and Discussion: In this section, the spectral signature of tomato samples treated with indoxacarb 

pesticide was compared with that of the control samples. The results showed that on the first day after 

spraying, the absorption pattern of the contaminated samples was generally similar to that of the control, 
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although their absorption amplitude was reduced. These features were mainly associated with internal fruit 

constituents such as sugars, acids, and pigments including chlorophyll, beta-carotene, and lycopene. 

Moreover, the key spectral regions in the visible and near-infrared ranges were linked to chemical bonds in 

the indoxacarb structure, particularly C-H, N-H, C=O, and aromatic groups. Over time, especially by the 

eighth day after spraying, the spectral differences between treated and control samples decreased markedly, 

particularly at lower pesticide concentrations. This indicates that the residual effect of the pesticide gradually 

diminished and the fruit characteristics became closer to those of untreated tomatoes. The greatest spectral 

differences were observed in the 900–2500 nm range, especially within 900–1350 nm, and 1550–1900 nm. 

Finally, support vector machine classification was used to distinguish contaminated samples from the control 

group, and raw data were compared with preprocessed data to identify the best classification performance. 

The classification results showed that among the preprocessing methods, vector normalization (VN) achieved 

the best performance, followed by SNV. This superiority is likely due to VN’s ability to minimize the effects 

of illumination differences in hyperspectral data, thereby removing intensity-related variation while 

preserving the spectral shape. It was also found that the 400–900 nm, and 900–1900 nm spectral ranges were 

effective for distinguishing samples, especially on the eighth day after spraying. Although preprocessing 

improved accuracy on the first day, methods such as SNV and VN may have reduced performance on the 

eighth day by removing some useful signals. Nevertheless, the results showed that even at lower pesticide 

concentrations, classification accuracy remained acceptable, exceeding 80 %. This suggests that indoxacarb 

can also influence the visible range, making it possible to detect pesticide residues using simpler and lower-

cost instruments without the need to analyze higher spectral bands. In the residue estimation section, partial 

least squares regression (PLSR) was used. Five principal components explained more than 97% of the output 

variation, and the model was compared with HPLC measurements. The results indicated that pesticide 

residue decreased over time, especially on days seven and eight. Overall, visible/near-infrared spectroscopy 

was found to be an effective non-destructive, fast, and low-cost method for monitoring pesticide residues in 

tomatoes. Previous studies showed that spectroscopy in different wavelength ranges can be used to detect 

pesticide residues. They also cited a study on eggplant, where indoxacarb residues were measured using 

HPLC. The initial residue levels on eggplant fruits decreased over time and became undetectable after about 

15 to 20 days. Overall, the results of this study suggest that the developed regression model for estimating 

indoxacarb residues can be extended in the future to detect other pesticides as well, offering a fast, accurate, 

and non-destructive approach for monitoring pesticide residues in agricultural products. 
 

Conclusion: The results showed that visible/near-infrared spectroscopy in the 400–2500 nm range, 

especially when applied to preprocessed data, was able to distinguish sprayed samples from unsprayed ones. 

The method achieved higher accuracy on days close to spraying and still maintained about 77% accuracy 

even eight days after application. In addition, the partial least squares regression model in the 400–900 nm 

range was able to estimate pesticide residue effectively, with a coefficient of determination of 90%. 
 

Keywords: Indoxacarb pesticide, tomato, HPLC, NIRS, pesticide residue. 
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سنجی فرنگی با طيفكش ايندوكساكارب در گوجهمانده آفت سنجی شناسايی باقیامکان

 فروسرخ نزديك -مرئی
 

0فر محمد شیرزادی علی ،0حسین هوشیار ،*0سید مهدی نصیری
 0و محمدامین زندپور 9فائزه باقری ،0آباد ، مهدی مرادی حسن 

 
 

 تم، دانشگاه شیراز، شیراز، ایرانبخش مهندسی بیوسیس -0

 کی، دانشگاه شیراز، شیراز، ایرانبخش گیاهپزش -9

 چکيده  تاريخچه مقاله

 0415/ 13/ 92 دریافت:

 0415/ 12/ 90 پذیرش نهایی:
محصدوت   ماندده در   راهکارهای مختلفی برای سنجش ميزان سموم باقی

كدش و ندوآ محصدو      غذايی وجود دارد كه بسته به هزينده  ندوآ آفدت   

كددش ايندوكسدداكارب بددا  متفدداو  اسددت  در شدداوهش ثا ددر ا ددر آفددت

 بده نندوان نمونده     6و  6/2  26/1  526/0هدای ثجمدی مختلدف      غلظت

فرنگی طی مد  هشت  كش در گوجه مانده آفت خالص(در هزار( بر باقی

با روش مرئدی/ فروسدرخ نزديدك و همچنديش روش     شاشی  روز از آغاز سم

گيری و بررسی شد  شيش از شروآ فرآيند واكداوی   اندازه HPLCمرجع 

سددازی بددرداری  تصددحي   ددربی  هددای نرمددا  شددردازشهددا  شدديش داده

ها   شراكندگی  مشتق او  و دوم و متغير نرما  استاندارد بر روی همه داده

ششتيبان چند كلاسده بدا رويکدرد يدك در     انجام شد  الگوريتم ماشيش بردار 

هدای   كدش در داده  های مختلدف آفدت   مقابل بقيه برای جداسازی غلظت

بندی مربدو    سنجی مورد استفاده قرار گرفت  باتتريش صحت طبقهطيف

-2600سدازی بدرداری در روز او  در بدازه     شردازش نرما به روش شيش

رد  كمتدريش صدحت   درصدد را ارائده كد    100نانومتر بود كه صدحت   000

درصد بدود  بده طدور كلدی بدا       77جداسازی مربو  به روز هشتم با مقدار 

بندی كاسدته شدد و    شاشی از صحت طبقه گذشت روزهای بيشتر شس از سم

هدا و   كدش روی نمونده   توان به كداهش غلظدت آفدت    ايش مو وآ را می

شباهت بيشتر آنهدا بده نمونده شداهد نسدبت داد  افدزون بدر آن  سدنجش         

ماندده سدموم ثاصدل از     غيرمخرب با مقايسه مقدار بداقی  مدی روش كارآ

با روش رگرسيون ثداقل مربعا  جزئی مورد بررسی قرار   HPLCروش 

 2600تا  000درصد در بازه  90و  80  80  89گرفت و مقادير  ريب تعييش 

در  526/0  26/1  6/2های خالص   ها با غلظتنانومتر به ترتيب برای نمونه

 كش ايندوكساكارب به دست آمد  بينی آفتبرای شيشهزار 

 كلما  كليدی:

 كش  آفت

 كش  مانده آفت باقی 
 فروسرخ  -امواج مرئی 

 روش ابرطيفی 
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 ...کشمانده آفت سنجی شناسایی باقیامکاننصیری و همکاران: 

 مقدمه

ترین محصولات کشاورز است که به طور گسترده  یکی از پرمصرف Solanum lycopersicumفرنگی با نام علمی  گوجه

ها، مواد   ویتامینها،   هایی مانند کاروتنوئید  ¬فرنگی سرشار از آنتی اکسیدان شود. گوجه در بسیاری از نقاط جهان کشت و مصرف می

اکسیدانی است که در درمان  ها و تعداد زیادی از ترکیبات آنتی  های غذایی، پروتئین  های فلاونوئیدی، فیبر  معدنی، محتوای فنولیک، گروه

ها بر سلامت    کش ( اثرات نامطلوب آفتBaek et al., 2023کند ) ها نقش موثری ایفا می  و پیشگیری از ابتلا به انواع بیماری و سرطان

مدت مانند درد شکم، سرگیجه، سردرد، دوبینی، حالت تهوع و مشکلات چشمی و پوستی است و عوارض  انسان شامل اثرات کوتاه 

های عصبی و سرطان و ناباروری است    مدت آن شامل افزایش خطر مشکلات تنفسی، اختلالات حافظه، افسردگی، نقص طولانی 

(Clarke et al., 2013ب .)ها از اهمیت بالایی برخوردار است. مطالعات زیادی برای توسعه   کش ه همین دلیل مدیریت و کنترل آفت

سنجی های مبتنی بر طیف ها در حال انجام است. روش کش مانده آفت هزینه برای تعیین باقی های ایمن، سریع، قابل اعتماد و کم  روش

سنجی امواج  (. طیفSoltani Nazarloo et al., 2021در این زمینه را حل کند )تواند مشکلات موجود  یک روش بالقوه است که می

( روش مناسبی برای تجزیه و تحلیل کمی و کیفی در کشاورزی، شیمی، پزشکی و سایر علوم است  NIRSمادون قرمز نزدیک )

(Aghdamifar et al., 2023این روش، ارزان .) تواند بدون نیاز به   زیست، معمولاً میهای معمول و سازگار با محیط  تر از روش

شود و از این حیث بر ¬ های غیر مخرب محسوب می سنجی جزء روش سازی نمونه استفاده شود. با توجه به این که روش طیف آماده

شود  میهای ساده و قابل حمل است، به صورت گسترده استفاده  های شیمیایی و مکانیکی ارجحیت دارد و همچنین دارای ابزار روش

(Xiao et al., 2019این فناوری مبتنی بر جذب تابش در ناحیه مادون قرمز نزدیک به طیف الکترومغناطیسی است که می .)  تواند برای

(. از آنجایی که امضای طیفی هر ماده درست مانند اثر Williams et al., 2019کنترل کیفیت محصولات غذایی مورد استفاده قرار گیرد )

 توان از آن استفاده کرد.     کش ایندوکساکارب می مانده آفت وص آن ماده است، بنابراین، برای تعیین باقیانگشت مخص

جاتی  های تریازوفوس، پروفنوفوس و کلرپیریفوس ارگانوفسفر در صیفی   کش مانده حشره بیگ و همکاران در پژوهشی تعیین باقی   

(. در این محصولات برای تعیین بقایای Baig et al., 2009مورد آزمایش قرار دادند )شده در پنجاب را  مثل کدو تنبل و بامیه کشت

استفاده شد. نتایج نشان  UV( مجهز به آشکارساز HPLCمانده توسط کروماتوگرافی مایع با کارایی بالا ) ها از تحلیل چند باقی  کش آفت

مانده  بودند. آزمون مشابهی برای تعیین مقدار باقی MRLهای بالاتر از    مانده های آزمایش شده حاوی باقی   درصد از نمونه 8داد که 

 ,.Velkoska-Markovska et alکش ارگانوفسفر )دز مدیفام، فن مدیفام و اتوفومزات( و نیتروژن آلی در آب سیب استفاده شد ) آفت

کش  گیری مقدار آفت یص آرایه دیودی برای اندازه( با تشخRP-HPLC(. تحلیل کروماتوگرافی مایع با کارایی بالا فاز معکوس )2012

 مانده  استفاده شد که موفقیت آمیز گزارش شده است.   باقی

( روش غیر مخرب مناسبی برای واکاوی کمی و کیفی در کشاورزی، شیمی، پزشکی و VIS/NIRروش مرئی/فروسرخ نزدیک )   

زیست است و  های مرسوم و سازگار با محیط   تر از روش تر و ارزان روش سریع(. این Soltani Nazarloo et al., 2021سایر علوم است )

(. این فناوری مبتنی بر جذب تابش طیف Jamshidi et al., 2015ها قابل استفاده است )   سازی نمونه معمولاً بدون نیاز به آماده

 Williamsمحصولات غذایی مورد استفاده قرار گیرد ) تواند برای کنترل کیفیت نزدیک است که می فروسرخالکترومغناطیس در ناحیه 

et al., 2019.) پوشانی باندهای جذبی ترکیبات مختلف موجود در بافت محصولات کشاورزی، استفاده از  با این حال، به دلیل هم

 ,.He et alهمیت زیادی دارد )مانده سموم ا های یادگیری ماشین برای استخراج اطلاعات مرتبط با باقی سنجی و الگوریتم های شیمی روش

 ,.Fen et alها در محصولات کشاورزی استفاده شده است )  کش در برخی از مطالعات، از این فناوری برای شناسایی بقایای آفت  .(2025

2010; Chen et al., 2011; Xue et al., 2012; Watanabe et al., 2015 چن و همکاران از  .)VIS/NIR شیمیایی  برای تعیین مواد

استفاده شد.  بینیپیشهای   ( برای ایجاد مدلPLSR(. رگرسیون حداقل مربعات جزئی )Chen et al., 2011ارگانوفسفره استفاده کرد )
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به دست آمد. فن و  پردازشپیش با تصحیح پراکندگی ضربی  و اولین مشتق به عنوان روش PLSRبا استفاده از  بینیپیشبهترین نتیجه 

(. نتایج Fen et al., 2010کش رایج استفاده کرد ) و شبکه عصبی مصنوعی برای تشخیص غیرمخرب یک آفت VIS/NIRاز همکاران  

 درصد بود. 23نشان داد که نسبت تشخیص صحیح 

 و دیکلروس  آورمکتینکش شامل  برای تشخیص سطوح مختلف سه آفت  Vis/NIR spectroscopy قابلیت اسپکتروسکوپی   

 Regressionهای انتخاب ویژگی مانند  ها، روش پردازش طیف کلم بررسی شد. در این پژوهش، پس از پیش روی گل کلروتالونیل

Coefficient (RC)  SPA  و CARS های ها استفاده شدند و مدل برای کاهش تعداد طول موج PLS-DA  و LS-SVM  .توسعه یافتند

با دقت   SPA-LS-SVMمربوط به  دیکلروس برای  درصد 33/28با دقت   RC-LS-SVMمربوط به  آورمکتین بهترین عملکرد برای

های  بود. این نتایج نشان داد که انتخاب طول موج درصد 33/23 با دقت  CARS-PLS-DAمربوط به  کلروتالونیل و برای درصد 25

 .(Zhang et al., 2023بهبود دهد )مانده سموم  را در تشخیص باقی NIR تواند عملکرد سنجی می های شیمی مؤثر در کنار مدل

های ابرطیفی  گیری های زیاد حاصل شده از اندازه پردازش داده و روش تحلیل داده کش، پیش مانده آفت در روند تعیین میزان باقی    

بندی،  سازی برای تخمین باشد یا طبقه که هدف مدل  های ایجاد شده خواهد گذاشت. بسته به این نقش مهمی را در خروجی مدل

شود  ها استفاده می ، شبکه عصبی مصنوعی رگرسیون چند متغیره، ماشین بردار پشتیبان و یا سایر روشهای چون یادگیری عمیق روش

(Wei, 2017; Jiang et al., 2019; Soltani Nazarloo et al., 2021وی روشی را برای از بین بردن بقایای آفت .)  کش در آب سیب

کند.  بندیطبقهها را در سیب شناسایی و   کش مانده آفت های مربوط به باقی  یق دادهتواند به طور دق (. این روش میWei, 2017ارائه کرد )

(، مشخص شد که مدل به 28/1ها )  ( و ضریب همبستگی داده04/1با توجه به مقادیر به دست آمده برای ریشه میانگین مربعات خطا )

بینی  و همکاران یادگیری عمیق و بینایی ماشین را برای پیش دست آمده از روش شبکه عصبی مصنوعی بهترین عملکرد را دارد. جیانگ

 12/21باشد، دقت تشخیص مجموعه آزمون  01(. نتایج نشان داد زمانی که دوره آموزشی Jiang et al., 2019کش ترکیب کردند ) آفت

با تحلیل رگرسیون چند  VIS/NIRدرصد بود. سلطانی و همکاران از فناوری  35/25درصد و میانگین دقت تشخیص پهنای باند تصویر 

با  بینیپیش(. بهترین نتایج Soltani Nazarloo et al., 2021فرنگی استفاده کردند ) ها در گوجه   کش مانده آفت بینی باقی متغیره برای پیش

بندی صحیح به ترتیب  بقههای ط  بینی، درصد کل نمونه های کالیبراسیون و پیش  به دست آمد؛ همچنین در مجموعه PLSاستفاده از مدل 

مانده دیکلرووس  روی سطح پرتقال  بینی باقی سازی ازدحام ذرات  برای پیش درصد بود. ژو و همکاران از الگوریتم بهینه 22/20و  21

 (.Xue et al., 2012استفاده کرد ) VIS/NIRسنجی  نافی توسط طیف

مانده  کش باقی شود، تشخیص میزان آفت های مردم به وفور یافت می  محصولی است که روزانه در تمام غذا فرنگیگوجهاز آنجا که 

ها از اهمیت بسیار بالایی برخوردار است. بنابراین، در این پژوهش در ابتدا توانایی فیزیکی روش  در آن برای جلوگیری از بروز بیماری

با  فرنگیگوجهش ایندوکساکارب در محصول ک مانده آفت ( برای تشخیص غیرمخرب باقیVIS/NIRامواج مرئی/ فروسرخ نزدیک )

های مختلف مورد سنجش قرار گرفت. سپس به  کش با غلظت مانده آفت های فاقد و دارای باقی  کش، نمونه های جذبی آفت  مقایسه طیف

های   گیریاندازهو  های طیفی های چند متغیره مبتنی بر داده  کش، تحلیل مانده آفت منظور بررسی توانایی کمیّ روش در تشخیص باقی

 کش انجام گرفت. مانده آفت شیمیایی تعیین باقی

 ها مواد و روش

گلدان در شرایط زیستی و رشد کاملا یکسان برای انجام این پژوهش کشت شد. در طول زمان  95در  8391فرنگی رقم  نشاء گوجه

ها به صورت یکنواخت به انجام رسید. پس از  برای همه بوتههای کارشناسان مدیریت کشاورزی  رشد گیاه، آبیاری و کوددهی طبق توصیه

های حجمی   با غلظت SC% 05کش ایندوکساکارب    ها با آفت  فرنگی در زمان قرمز شدن آن های گوجه  پاشی نمونه دهی گیاهان، سم میوه

های  ها و نمونه اش دستی )پشتی( به بوتهپ تهیه و با استفاده از سم 0111)به عنوان غلظت خالص( به  5و  5/9، 95/0، 295/1مختلف 
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گیرد.  کش به وفور توسط کشاورزان برای مبارزه با آفات در محصولاتی مختلف مورد استفاده قرار می فرنگی پاشیده شد. این آفت گوجه

ان تیمار خالص( نیز ایجاد است و تیمارهای نصف، دو برابر و چهار برابر )به عنو 0111به  95/0کش  مقدار دوز توصیه شده برای این آفت

فرنگی برداشت شد. از آنجایی که  نمونه گوجه 55نشاء کاشت شده،  95پاشی نشد. از تعداد  ها نیز به عنوان شاهد سم شد. بخشی از نمونه

کش  های مختلف بعد از اعمال آن بود، با توجه به دوره کارنسی آفت  کش در روز هدف از این پژوهش برآورد میزان غلظت آفت

های اول، سوم، پنجم،   فرنگی کامل در روز های گوجه  سنجی از نمونه ، عملیات طیفروز است 2فرنگی که برای گوجه ایندوکساکارب

نانومتر از  9511تا  411های طیفی در محدوده طول موج   پاشی با سه تکرار صورت گرفت. برای سنجش پاسخ هفتم و هشتم بعد از سم

ثانیه استفاده  41سوئیس( در مدت زمان  METROHM)ساخت شرکت  NIRS XDSمرئی/فروسرخ نزدیک مدل دستگاه اسپکترفتومتر 

 شد.

،   3(VNسازی برداری) ، نرمال 9(SNV،  متغیر نرمال استاندارد )0(MSCپردازش تصحیح پراکندگی ضربی ) از پنج روش پیش    

اند، استفاده شد  های مختلف داشته ها در پژوهش  پردازش داده که بیشترین کاربرد را برای پیش  5(SDو مشتق دوم )  4(FDمشتق اول )

(Shirzadifar et al., 2018.) 

دو، انحیراف ناشیی از اثیرات فیزیکیی در      ، به منظور تصحیح اثرات جمعی، ضربی یا ترکیبیی از هیر  (MSC) تصحیح پراکندگی ضربی

جیایی خیط پاییه میورد اسیتفاده قیرار        ، ضریب شکست نور و اندازه نمونه و همچنین تصحیح جابهکنواختهای طیفی مانند پخش غیر ی داده

این روش به یک طیف مرجع و یک طیف متوسط نیاز دارد که در آن انحرافات طول میوج وابسیته  از داده هیای طیفیی باقیمانیده      . گیرد می

های اصیلاح   ی از هر طیف توسط دو مرحله تخمین ضرایب تصحیح و محاسبه طیفبا انجام عملیات تبدیل خط MSCاند. در واقع  جدا شده

 دهد. این مراحل را به خوبی نمایش می 9و  0کند که روابط  شده به هدف خود دست پیدا می

(1) 𝑋𝑜𝑟𝑔 = 𝑏0 + 𝑏𝑟𝑒𝑓11𝑋 + 𝑒 

(9) 𝑋𝑐𝑜𝑟𝑟 =
𝑋𝑜𝑟𝑔 − 𝑏0

𝑏𝑟𝑒𝑓11
= 𝑋𝑟𝑒𝑓11 +

𝑒

𝑏𝑟𝑒𝑓11
 

 

 𝑏𝑟𝑒𝑓11و  𝑏0میانگین طیف ،   𝑋 سنج،گیری شده توسط ابزار طیفیک طیف نمونه اصلی اندازه 𝑋𝑜𝑟𝑔بالا  در روابط

بخش مدل  eشود، یک طیف مرجع که برای پیش پردازش کل مجموعه داده استفاده می 𝑋𝑟𝑒𝑓11های اسکالر،   مولفه

 یا طیف تصحیح شده، هستند. 𝑋𝑐𝑜𝑟𝑟و  𝑋𝑜𝑟𝑔 نشده
هیای بازتیابی هسیتند. روش      بطور کلی اندازه ذرات، پراکندگی و چند خطی بودن، عوامل اصیلی بازدارنیده بیرای تفسییر درسیت طییف         

( با کم کردن میانگین طیف از هر طیف  و سپس تقسیم آن بیر انحیراف اسیتاندارد نمونیه طییف، بیه تصیحیح        SNV) توزیع نرمال استاندارد

   )3رابطه (شکارساز و نمونه و همچنین اندازه نمونه پرداخته است اثرات تغییر فاصله بین آ

 

(3) 𝑋𝑐𝑜𝑟𝑟 =  
𝑋𝑜𝑟𝑔 − 𝑎0

𝑎1

 

                                                 
1- Multiplicative Scatter Correction (MSC)  

2- Standard Normal Variate (SNV) 

3- Variable Normalization (VN) 

4- First Derivative (FD) 

5- Second Derivative (SD) 
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a0  مقدار متوسط طیف نمونه وa1 گییری   مشیتق  .انحراف استاندارد طیف نمونه استFD)  و (SD هیای پییش پیردازش بیرای      یکیی از روش

شیود. مشیتقات    هیا اسیتفاده میی    در طیف است که بعد از هموارسازی طیف افزایش قدرت تفکیک طیف و حذف اثرات افزایشی و ضربی

 پیردازد  هیا میی   پوشانی اوج و حذف رانش خطیی و ثابیت خطیی بیین نمونیه      با به دست آوردن اختلاف بین دو نقطه متوالی به حل هم طیفی

 .(Shirzadifar et al., 2025( )4)رابطه 

 

(4)   𝑋𝑖.𝑓𝑠𝑑 = 𝑋𝑖 − 𝑋𝑖−1 

 .است  iدهنده مشتق مرتبه اول در طول موج نشان X(i.fsd)، 4در رابطه

با غلبه  SMOTE( استفاده شد. الگوریتم SMOTEگیری بیش از حد اقلیت مصنوعی ) ها از روش نمونه کردن مجموعه داده برای متوازن    

کند تا  کند. این روش بر روی فضای ویژگی تمرکز می  گیری بیش از حد تصادفی کمک می برازش ناشی از نمونه بر مشکل بیش

(. در این Kajala & Jaiswal, 2022های مثبتی که در کنار هم قرار دارند، تولید کند )  یابی بین نمونه های جدید را با کمک درون  نمونه

سنجی برای هر دو بخش  های طیف  ها از روش واکاوی مولفه اصلی برای کاهش ابعاد داده   ل کوچک بودن مجموعه دادهپژوهش به دلی

ها هستند، توسط این الگوریتم مورد واکاوی   ها که بیانگر ویژگی  بندی و تخمین )رگرسیون( استفاده شد. در این حالت طول موج طبقه

 تر وارد مراحل بعدی محاسبه شود.قرار گرفتند تا داده با ابعاد کم

های چند کلاسه به همراه داشت، برای جداسازی   ماشین بردار پشتیبان که بر اساس منابع پیشین بهترین نتیجه را در جداسازی داده

(. Devos et al., 2009; Deng et al., 2013; Yang et al., 2022کش در هر روز مورد استفاده قرار گرفت ) های مختلف آفت  غلظت

درصد برای ارزیابی مدل مورد استفاده قرار گرفت. پس از  31ها برای آموزش و  درصد از داده 51بندی،  برای به کارگیری روش طبقه

، 0های صحت و مدل ایجاد شده با استفاده از ماتریس اغتشاش و شاخص بندیطبقهها، ارزیابی عملکرد   بندی داده پردازش و طبقه

 انجام گرفت. Fو معیار4، دقت 3اختصاصیت، 9حساسیت

 

(5) Accuracy = (TP + TN)/(TP + FP + FN + TN) 

(2) Sensitivity = TP/(TP + FN) 

(5) Precision =  TP/(TP + FP) 

(8) Specificity = TN/(TN + FP) 

(2) F measure = ((β2 + 1) × sensitivity × precision)/(sensitivity + (β2 × precision) 
 

بندی شده درست مثبت، درست منفی، نادرست منفی  های دسته به ترتیب تعداد دادهFP و TP ،TN ،FNهای  فراسنجه 2تا   5در روابط 

ها، برای  نمونه پاشیسمهای برداشت شده، قبل از   فرنگی کش بر روی گوجه مانده آفت برای اطمینان از وجود باقیو نادرست مثبت است. 

(. سپس 9انجام شد )شکل ساخت آلمان(  AZURA)مدل  HPLCبا استفاده از دستگاه  HPLCکش آزمون  مختلف آفت هایغلظت

ایجاد شده، برازش داده شد تا  هایغلظتکش و  یک معادله خطی برای مساحت سطح زیر نمودار منحنی کروماتوگرام هر غلظت آفت

تعیین کرد. بدین صورت که مساحت سطح زیر نمودار منحنی کروماتوگرام  زده شده را سم هاینمونه هایغلظتبتوان به کمک آن 

                                                 
1- Accuracy 

2- Sensitivity 

3- Specificity 

4- Precision 
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مانده بر روی  کش باقی و میزان غلظت آفت گرفتمیزده شده به عنوان ورودی در این معادله قرار  کش حاصل از عصاره هر نمونه آفت

 (.0)شکل  دادمیمحصول را به عنوان خروجی نشان 

، از روش HPLCهای حاصل از    پاشی و دادههای مختلف پس از سم  سنجی در روز حاصل از طیفبرای بررسی همبستگی بین نتایج 

های آماری پرکاربرد در سنجش   ( استفاده شد. ارزیابی عملکرد مدل ساخته شده با شاخصPLSRرگرسیون حداقل مربعات جزیی )

Rهای رگرسیونی از جمله ضریب تعیین )  مدل
(، میانگین خطای MAE(، میانگین خطای مطلق )RMSEخطا )(، ریشه میانگین مربعات 2

( انجام شد، که برای نشان دادن عملکرد خوب مدل، MAPE( و میانگین درصد خطای مطلق )d(، شاخص ویلموت )MBEسوگیری )

  ضریب تعیین و شاخص ویلموت باید نزدیک به یک و بقیه معیارها نزدیک به صفر باشند.

 10) 𝑅2 =
∑(𝑦𝑐𝑎𝑙 − 𝑦𝑎𝑐𝑡)2

∑(𝑦𝑐𝑎𝑙 − 𝑦𝑚𝑒𝑎𝑛)2
 

 11) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑
(𝑦𝑐𝑎𝑙 − 𝑦𝑎𝑐𝑡)2

𝑛
 

 12) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
 ∑|𝑦𝑐𝑎𝑙 − 𝑦𝑎𝑐𝑡| 

 11) 𝑀𝐵𝐸 =
1

𝑛
 ∑(𝑦𝑐𝑎𝑙 − 𝑦𝑎𝑐𝑡) 

 10) 𝑑 = 1 −
∑(𝑦𝑎𝑐𝑡 − 𝑦𝑐𝑎𝑙)2

∑(|𝑦𝑐𝑎𝑙 − 𝑦̅𝑎𝑐𝑡| + |𝑦𝑎𝑐𝑡 − 𝑦̅𝑎𝑐𝑡|)2
 

 16) 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑛
× ∑ |

𝑦𝑎𝑐𝑡 − 𝑦𝑐𝑎𝑙

𝑦𝑎𝑐𝑡

| 

گییری شیده )واقعیی( و     به ترتیب مقدار محاسبه شده از میدل و مقیدار انیدازه    yact و  ycalهای  فراسنجه 05تا  01در روابط بالا 

ymean ها تیز با  مقدار میانگین است. تعداد دادهn .نشان داده شده است 

  

 

 
Figure (1) Linear regression equation relating chromatographic peak area to the prepared 

concentrations 

y = 0.4762x - 27433 
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a 

 
b 

 
c 

 
d 

Figure (2) Chromatogram curve for concentration of 0.625, 1.25, 2.5, 5 mL to 1000 mL 
 

Area[mAU.s]= 60075.55 

 

Area[mAU.s]= 63069.72 

 

Area[mAU.s]= 68034.01 
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 نتايج و بحث

 فرنگی امضای طيفی گوجه

نشان داده شده است.  3پاشی و همچنین نمونه شاهد در شکل  فرنگی در روز اول بعد از سم های گوجه  امضای طیفی نمونه

های خاصی از میوه   شود که هر یک از این نقاط اوج بیانگر ویژگی در این نمودار نقاط اوج مختلفی برای نمونه شاهد دیده می

 -هیدروژن و نیتروژن -هیدروژن، کربن -های اکسیژن فرنگی است. برخی نقاط اوج جذب به دلیل ارتعاش پیوند گوجه

که مربوط به ترکیبات داخلی میوه مانند قند و اسید است. جذب در ناحیه مرئی یعنی در نقاط اوج شوند  هیدروژن حاصل می

 Soltaniهای میوه مانند کلروفیل، بتاکاروتن و لیکوپن است )  به دلیل رنگدانه 221-0111و  811-551، 511-251بین 

Nazarloo et al., 2021مانده  اند، اما اثر باقی مطابق این الگو رفتار کرده کش نیز های آلوده به آفت (. گرچه سایر نمونه

نوایی نقاط اوج حکایت از  غالب بودن تعدد پیوندهای یادشده را در میوه  کش باعث کاهش دامنه جذب شده است. هم آفت

 فرنگی دارد. گوجه

لیکوپن، مشابه نتایج توصیف  نانومتر( به دلیل جذب کلروفیل، بتاکاروتن و 411-511بالاترین نقاط اوج در ناحیه مرئی )

ها در ناحیه  (. به همین ترتیب، بالاترین باندSoltani Nazarloo et al., 2021شده در پژوهش سلطانی نظرلو و همکاران بود )

 -هیدروژن است. پیوند کربن -هیدروژن و نیتروژن -های کربن نانومتر در ناحیه مادون قرمز نزدیک به دلیل پیوند 9511تا  511

هیدروژن نیز یک پیوند کووالانسی  -شود. پیوند نیتروژن یدروژن پیوند شیمیایی است که در بسیاری از ترکیبات آلی یافت میه

 (. Lapied et al., 2001شود ) و از نظر طول ثابت است که در ساختار ایندوکساکارب یافت می

ممکن است بیشتر با جذب  NIRطیفی در ناحیه ، روند C22H17ClF3N3O7با توجه به ساختار شیمیایی ایندوکساکارب 

هیدروژن باعث افزایش روند امضای طیف شد. بنابراین، تغییرات در ناحیه  -سوم کربن 01هیدروژن مرتبط باشد. اورتون -کربن

NIR هیدروژن بستگی دارد که توسط سارانوانگ و کاوانو گزارش شده است ) -طیف به میزان جذب کربنSaranwong & 

Kawano, 2005.) 

 

 
Figure (3) Spectral signature of samples with different pesticide concentrations applied on the first 

day after spraying 
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های مختلف با نمونه شاهد کاهش قابل توجهی کرده است،  ها در زمان اعمال غلظت پاشی، تفاوت طیف در روز هشتم بعد از سم

(. این مسئله به خصوص در 4دهند )شکل بر هم منطبق شده و تفاوت زیادی را نشان نمی نمودارهابه طوری که در اغلب نقاط اوج، 

های متوالی از  توان نتیجه گرفت که با گذشت روز شود. از این شرایط می ه خوبی مشاهده میب 95/0و  295/1های کمتر مثل  غلظت

پاشی  فرنگی تا حد زیادی به گیاه بدون سمکش کاهش یافته و خصوصیات میوه گوجه های کمتر، اثر آفت پاشی، در غلظت سم

های مختلف کادمیوم در  دهد که اثر استفاده غلظت یشود. پژوهشی که توسط جون و همکاران انجام شد نیز نشان م تر مینزدیک

(. کاهش اثر Jun et al., 2019کند ) دهد و  اثر آن با گذشت زمان کاهش پیدا می های طیفی را نشان می فرنگی تفاوتگوجه

 کش به دلیل گذر زمان کارنسی قابل توجیه است. آفت

، 455، 413های  ی وجود دارد که بر اساس پژوهش پیشین این طول موجهای مختلف نانومتر، طول موج 211تا  411در محدوده باند 

نانومتر برای  851تا  411گذارترین آنها در دامنه  نانومتر از جمله تاثیر  224و  214، 529، 521، 583، 552، 535، 422، 421، 452

نشان داده شد، بیشترین اختلاف بین  3و  9شکل (. همانطور که در Ngo et al., 2022مانده بوده است ) کش باقی تخمین میزان آفت

نانومتر و  0351تا  211پاشی، در فاصله  نانومتر مشاهده شد. در روز هشتم بعد از سم 9511تا  211گیری شده در دامنه  های اندازه طیف

( پیوندهای 5وکساکارب )شکل ها ایجاد شده است. با توجه به ساختار ملکول ایند نانومتر بیشترین اختلاف بین طیف 0211تا  0551

( از جمله پیوندهای Phenyl( و فنیل )Indeno( و پیوندهای آروماتیک ایندنو )C=O، پیوند کربنیل )C-Nو  C-H ،C-O ،C-Cتک 

 محدوده امواج فروسرخ نزدیک و مرئی دارند. و این پیوندها پتانسیل تولید ارتعاشات پایه و اورتون در غالب این ملکول است

دیازین(، ارتعاشات خمشی در  )در حلقه اکسی N-O)در گروه استر و کربامیت( و  C-H ،C=Oشات کششی در پیوندهای ارتعا

)در ساختارهای آمیدی( و ارتعاش خارج از صفحه در  N-Hهای استر( و  )در گروه C-O-C)در حلقه آروماتیک(،  C-Hپیوندهای 

های  ( در ایندوکساکارب منبع اصلی اورتون–CONH–های آمیدی ) . گروههای عاملی است حلقه آروماتیک و حرکت پیچشی گروه

های مشخصی  نانومتر اورتون 0951تا  211خود در ناحیه  C–Hهای آروماتیک نیز با پیوندهای  نانومتر و حلقه 0211تا 0451ناحیه 

 (. Wu et al., 2014; Naik et al., 2020; Grabska et al., 2025دارند )

 
Figure (4) Spectral signature of samples with different pesticide concentrations applied on the 8

th
 day 

after spraying 

 
Figure (5) Indoxacarb molecule structure 
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 بندی طبقه

پاشی  کش در روزهای مختلف پس از سم مانده آفت آلوده به باقیهای  های استخراج شده از نمونه برای تعیین قدرت تفکیک طیف

بندی با  آورده شده است. در این جدول نتایج مدل طبقه 0بندی صورت پذیرفت که نتایج آن در جدول  نسبت به نمونه شاهد، طبقه

مورد مقایسه قرار گرفته است. های خام  پردازش و داده های استخراج شده از پنج روش پیش روش ماشین بردار پشتیبان با داده

های  های مدل را به همراه داشته است، اما با در نظر داشتن کاهش پراکنش های خام بهترین مقادیر شاخص خروجی مدل برای داده

( و پس از آن روش متغیر نرمال VNسازی برداری ) ها، روش نرمال پردازش داده مرتبط به تفاوت در نمونه و محیط در پیش

های پیش پردازش در این  های بعد قرار دارند. دلیل احتمالی برتری این روش نسبت به سایر روش ( در رتبهSNVارد )استاند

های فراطیفی استفاده  های روشنایی در داده ( برای به حداقل رساندن اثر تفاوتVNپژوهش این است که نرمال سازی برداری )

 (.Ye et al., 2023ند و فقط اطلاعات شکل طیفی را حفظ کند)تواند تأثیر شدت نور را حذف ک شود که می می

پاشی یکسان بود، روش  های آلوده در روز نخست و هشتم پس از سم های نمونه با توجه به این که این روند برای طیف

درج شده  9ل پاشی مورد ارزیابی قرار گرفت که نتایج آن در جدو برداری برای روزهای پس از سم  سازی پردازش نرمال پیش

نانومتر که تفاوتی در مقدار طیف  0211تا  211نانومتر و  211تا  411نانومتر، دو بازه  9511تا  411سنجی  است. در بازه کلی طیف

بندی بیشترین  نانومتر نیز در طبقه 0211تا  211های  طیف 9قابل تفکیک است مورد بررسی قرار گرفت. بر اساس نتایج جدول 

طیفی در این دامنه نسبت داد که در  امضایتوان به تفکیک بین  وز هشتم ایجاد کرده است. علت این موضوع را میعملکرد را در ر

های ارزیابی مدل  نانومتر( نشان داده شده است. با این حال، میانگین شاخص 0211تا  0511نانومتر و  0411تا  211)بین  4شکل 

 .نانومتر بالاترین مقدار را به خود اختصاص داد 211تا  411های  بندی برای دامنه طیف طبقه

 

Table (1) Results of five treatment classification applied on first and eight days after spraying data and 

different pre-processing methods  

Wavelength 

(nm) 

Time 

after 

spraying 
Preprocessing Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-

measure 

400-2500 Day 1 RAW 0.97 0.97 0.97 0.98 0.97 

 
MSC 0.87 0.88 0.87 0.89 0.88 

 SNV 0.99 0.99 0.98 0.99 0.99 

 VN 1 1 1 1 1 

 FD 0.17 0.17 0.17 0.86 0.05 

 SD 0.17 0.15 0.16 0.87 0.06 

400-2500 

Day 8 

RAW 0.97 0.97 0.97 0.98 0.97 

 
MSC 0.61 0.61 0.6 0.81 0.59 

 SNV 0.75 0.76 0.74 0.8 0.75 

 VN 0.77 0.77 0.75 0.82 0.77 

 FD 0.17 0.17 0.17 0.86 0.05 

  SD 0.17 0.17 0.17 0.86 0.05 

( و مشتق FD(،  مشتق اول )VNسازی برداری) (،  نرمالSNV(،  متغیر نرمال استاندارد )MSCاختصارات در جدول بالا، تصحیح پراکندگی ضربی ) 

 های بدون پردازش هستند.    داده RAW(، SDدوم )
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Table (2) Results of five concentration classification on different days after spraying data with vector 

normalization pre-processing method at three wavelength bands  

Wavelength Day  Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-measure 

400-900 1 1 1 1 1 1 

nm 3 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

 5 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 

 7 0.89 0.89 0.89 0.89 0.89 

 8 0.75 0.76 0.76 0.85 0.76 

900-1900 1 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 

nm 3 0.87 0.88 0.88 0.89 0.88 

 5 0.84 0.85 0.84 0.87 0.86 

 7 0.83 0.83 0.83 0.84 0.84 

 8 0.82 0.82 0.82 0.83 0.83 

400-2500 1 1 1 1 1 1 

nm 3 0.9 0.9 0.9 0.91 0.9 

 5 0.89 0.9 0.9 0.9 0.9 

 7 0.83 0.84 0.84 0.88 0.84 

  8 0.77 0.77 0.75 0.82 0.77 

 

ها  توان به کاهش نوفه پردازش شده را می های پیش پاشی توسط داده های آماری در روز اول پس از سم افزایش شاخص

توان حاصل حذف  را می VNو  SNV های پردازش پیشبندی در روز هشتم توسط  نسبت داد، اما کاهش دقت و صحت طبقه

های گیاه  تواند رنگدانه وی هلو انجام گرفت، ایندوکساکارب میهای مفید دانست. بر اساس پژوهشی که بر ر برخی از سیگنال

های مختلف را مشاهده کرد. این مسئله از این  توان تفاوت در غلظت را تحت تاثیر قرار دهد و به همین علت در بازه مرئی می

نانومتر انجام  211تا  411ه برداری را در بازتر طیف های مرسوم و کم هزینه  جهت دارای اهمیت است که بسیاری از دستگاه

مانده غلظت  های پیچیده، باقی  های بالاتر و استفاده از دستگاه برداری در باندتوان بدون نیاز به طیف دهند؛ بنابراین، می می

 .(Cordon et al., 2022)کش را شناسایی کرد  آفت

همانطور که نشان داده درج شده است.  4و  3جدول در  پردازشهای مختلف پیشو روش بندی بر اساس غلظت نتیجه طبقه

بندی در کمترین  های طبقه سازی متغیر نتایج بهتری بدست داد. گرچه میزان شاخص پردازش نرمال روش پیش شده است،

درصد مقدار قابل قبولی  81ها با مقادیری بیش از  ها بدست آمد، اما این شاخص ( کمتر از سایر غلظت0111در  295/1غلظت )

ها در مقادیر غلظت کمتر به یکدیگر طی روزهای  به نزدیک شدن طیفتوان  بندی نشان دادند. این کاهش را می را برای طبقه

کش، اثر  تر آفت پاشی نسبت داد. بر اساس  پژوهش لازیچ و همکاران، بر اثر اعمال دوزهای پایین مختلف از زمان سم

 .(Lazić et al., 2018)کند  می پاشی کاهش پیدا  ایندوکساکارب طی روزهای مختلف بعد از سم

 كش مانده آفت تخميش باقی

بینی نماید، از  پاشی پیش های بعد از سم کش در روز مانده آفت کاهش باقی جاد یک مدل که همبستگی بین روندبرای ای

های طیفی ایجاد شده است  بینی کننده مبتنی بر داده ( استفاده شد. این مدل پیشPLSRروش رگرسیون حداقل مربعات جزئی )

کش به روش غیر مخرب ابرطیفی مورد انتظار است. با توجه به این  آفت مانده و بر اساس هدف پژوهش امکان تعیین میزان باقی

پردازش برای ایجاد  بندی عملکرد مناسبی داشت، خروجی این پیش سازی برداری در قسمت طبقه پردازش نرمالکه روش پیش
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درصد تغییرات  25ر های طیف بالغ ب مولفه اصلی متشکل از همه ویژگی 5به کار گرفته شد. برای این مدل،  PLSRمدل 

داده برای ارزیابی این مدل مورد استفاده قرار گرفت  31مولفه ساختار مدل را شکل داد. حدود  5خروجی را تبیین کرد. این 

مورد  HPLCگیری شده با روش  ها با مقادیر اندازه مانده در نمونه کش باقی بینی مقدار آفت که نتایج خروجی از آن برای پیش

درج شده است. 5های مختلف در جدول  های آماری مرتبط با آن برای غلظت (. شاخص2گرفت )شکل مقایسه قرار 

 
Table (3) Results of concentration classification on VN pre-processed of 5-day after spraying data at 

three wavelength bands  

Wavelength 

(nm) 

Concentration 

(per 1000) Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-

measure 

400-900 0.625 0.82 0.83 0.82 0.8 0.82 
nm 1.25 0.87 0.88 0.87 0.87 0.86 
 2.5 0.9 0.91 0.9 0.9 0.9 
 Pure 0.93 0.94 0.93 0.93 0.95 

900-1900 0.625 0.82 0.8 0.81 0.81 0.82 
nm 1.25 0.87 0.89 0.87 0.89 0.88 
 2.5 0.93 0.92 0.93 0.92 0.91 
 Pure 0.92 0.94 0.94 0.95 0.93 

400-2500 0.625 0.8 0.81 0.79 0.8 0.81 
nm 1.25 0.9 0.91 0.9 0.9 0.9 
 2.5 0.92 0.9 0.9 0.92 0.9 

  Pure 0.95 0.94 0.94 0.94 0.92 
 

 

Table (4) Classification results of different preprocessing methods on 5-day after spraying data 

Wavelength Preprocessing Class and 

Number Accuracy Sensitivity Specificity Precision F-

measure 

400-2500 

RWA 31, 0.625 0.93 0.94 0.92 0.95 0.94 
MSC 33, 1.25 0.81 0.82 0.86 0.87 0.82 
SNV 29, 2.5 0.97 0.97 0.97 0.98 0.97 
VN 26, pure 0.98 0.99 0.97 0.99 0.99 
FD 

 
0.14 0.15 0.15 0.87 0.04 

SD   0.13 0.13 0.14 0.88 0.03 
( و مشتق FD(،  مشتق اول )VNبرداری)سازی  (،  نرمالSNV(،  متغیر نرمال استاندارد )MSCاختصارات در جدول بالا، تصحیح پراکندگی ضربی )

 های بدون پردازش هستند.    داده RAW(، SDدوم )
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a b 

  
c d 

Figure (6) Evaluation of prediction model (PLSR) for variation of pesticide residue in tomatoes at 

different pesticide concentration (a- pure, b- 2.5, c- 1.25, d- 0.625) 

 
Table (5) Results of the PLSR model for estimation of tomatoes pesticide residues at the wavelength 

bands of 400-2500 nm 

Wavelength Pesticide 

concentration 
R

2 

 

RMSE MAE MSE MBE d 

400-900 pure 0.96 1.6 0.44 2.58 -1.01 0.82 
nm 2.5 0.97 1.4 0.33 1.97 -1.81 0.88 

 1.25 0.9 1.02 1.05 1.04 -6.13 0.74 
 0.625 0.85 2.62 2.14 6.88 2.18 0.65 

900-2500 pure 0.99 0.74 0.58 0.55 2.21 0.85 
nm 2.5 0.95 1.06 0.9 2.12 -1.06 0.84 

  1.25 0.91 1.12 1.11 1.91 -1.09 0.78 
  0.625 0.82 1.58 3.34 4.69 -3.26 0.8 

400-2500 pure 0.98 0.98 0.74 0.97 -3.06 0.86 
nm 2.5 0.94 1.84 1.42 3.39 -2.02 0.8 

 1.25 0.9 1.32 1.04 1.74 1.13 0.76 
  0.625 0.88 1.17 0.92 1.39 2.24 0.73 

 

های متفاوت، نشان داد که غلظت  های مختلف با رنگ های مربوط به روز مدل رگرسیونی همچنین با جداکردن نمونه

روز هفتم و هشتم به وضوح احساس کند که این موضوع به خصوص در  ها کاهش پیدا می کش بعد از گذشت روز آفت

فرنگی  ( در گوجهProfenofosکش پروفنوفوس ) مانده آفت شود. در پژوهش سلطانی نظرلو و همکاران برای تشخیص باقی می
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( استفاده شد. برای PLS-DAنزدیک از روش تحلیل تشخیصی حداقل مربعات جزئی )  سنجی مرئی/فروسرخ با استفاده از طیف

درصد برآورد شد.  22/20و  21بندی صحیح به ترتیب  های طبقه بینی، درصد کل نمونه ای کالیبراسیون و پیشه داده  مجموعه

مخرب، کم هزینه و سریع برای کنترل تواند به عنوان یک روش غیر نزدیک می سنجی مرئی/فروسرخ  نتایج نشان داد که طیف

کش در های مختلف آفتشود. در پژوهش یادشده غلظتکش پروفنوفوس استفاده فرنگی آغشته به آفت سلامت گوجه

 (. Soltani Nazarloo et al., 2021سنجی قرار گرفت ) نانومتر مورد طیف 0151تا  411محدوده 

گیری اندازه HPLCکش با  مانده ایندوکساکارب روی بادمجان انجام شد، بقایای حشره در پژوهشی که برای تعیین باقی

 24/3-28/3گرم بر کیلوگرم و  میلی 21/9 -23/9های بادمجان به ترتیب   اولیه ایندوکساکارب بر روی میوهشد. میانگین رسوب 

گرم بر هکتار بود. این مقادیر با گذشت زمان کاهش  051و  55کش به میزان  گرم بر کیلوگرم به ترتیب برای اعمال آفت میلی

روز  3میلی گرم بر کیلوگرم( رسیدند. همچنین، مشخص شد  19/1متر از روز به غیر قابل تشخیص )ک 91تا  05یافتند و پس از 

گرم بر کیلوگرم( رسیده است  میلی 5/1کش باقی مانده در محصول زیر مقدار بیشینه حد مجاز ) پاشی مقدار آفت پس از سم

(Saimandir & Gopal, 2009.)  تاثیر دارد، در پژوهش حاضر با توجه به اینکه نوع محصول بر دوره کارنسی سم مورد استفاده

 ppm 13/1که در روز نهم میزان باقیمانده سم غلظت  گیری شدروز پس از سمپاشی اندازه 2باقیمانده سم در مدت زمان 

است. مقایسه این پژوهش با پژوهش قبلی نشان   ppm 15/1(  MRLبدست آمد و نشان داد این میزان کمتر از حد مجاز )

زیع اولیه، نوع محصول و شرایط اقلیمی به احتمال زیاد در سرعت تجزیه آن تاثیر داشته است. همچنین دهد مقدار غلظت تو می

 های تولید شده دارند. قابل ذکر است برندهای تولید کننده نیز میزان خلوص متفاوتی در سم

توان آن را برای ست آمد، میمانده ایندوکساکارب به د با توجه به نتایجی که از ساخت مدل رگرسیونی برای تخمین باقی

گیری سریع و دقیق های متعدد در آینده گسترش داد که بینش جدیدی را در مورد اندازه  کش های آفت مانده شناسایی باقی

 دهد.ها در محصولات کشاورزی ارائه می  کش بقایای آفت

 

 گيری  نتيجه
نانومتر بیا   9511تا  411امواج مرئی/فروسرخ نزدیک در بازه های حاصل از  شده طیف پردازش های پیش نتایج نشان داد داده

هیای   پاشی توانست نمونه درصد صحت پس از هشت روز از زمان سم 55پاشی و حدود  صحت در روزهای نزدیک به زمان سم

درصید در   21پاشی نشده تفکیک نماید. همچنین، مدل رگرسیون حداقل مربعات جزئی با ضریب تبییین   سم شده را از  پاشی سم

 مانده برخوردار بود.  کش باقی نانومتر از توانایی لازم برای تخمین آفت 211تا  411بازه 
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