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Abstract: Spectroscopy data are useful for modelling blological systems such as predicting quality
parameters of horticultural products. However, using the wide spectrum of wavelengths is not
practical in a production setting. Such data are of high dimensional nature and they tend to result
in complex models that are not easily understood.  Furthermore, collinearity between different
wavelengths dictates that some of the data variables are redundant and may even contribiite nokse.
The use of variable selection methods s one effickent way to obtain an optimal model, andthis was
the aim of this work. Taking advantage of a non-contact spectrometer, near infrared spectral data
in the range of B00-2500 nm were used to classify bruise damage in three apple cultivars, namely
‘Gelden Deliclous’, ‘Granny Smith’ and ‘Roval Gala®. Six prominent machine leaming classification
algorithms were emploved, and bwo variable selection methods were used to determine the most
relevant wavelengths for the problem of distinguishing between bruised and non-bruised fruit. The
selected wavelengths clustered around S00 e, 1300 am, 1500 nm and 1900 am. The best results were
achieved using linear regression and support vector machine based on up to 40 wavelengths: these
miethods reached precision values in the range of 0.79-0.86, which were all comparable {within error
bars) to a classifier based on the entire range of frequencies. The results also provided an open-source
based framework that 13 useful towards the development of multi-spectral applications such as rapid
grading of apples based on mechanical damage, and it can also be emulated and applied for other
types of defects on fresh produce.

Keywords: variable selection; model optimisation; defect classification; machine learming; baseline;
uncertainty quantification; feature reduction; quality control; bruise damage: apples

1. Introduction

Apple fruit are highly susceptible to mechanical damage resulting from handling
practices during and after harvest. Such damage are characterized by tissue and cell
deterioration and facilitate infections by microorganisms and disease spread, leading to
fruit spoilage and thus postharvest loss. Damage prevention measures that are applicable

to handling can help reduce bruise oocurrence [1-3]. However, such measures are limited
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by the requirement for personnel with expert training to do the handling, which is not
always feasible, especially in developing countries [4). Grading and sorting of produce
based on the presence and degree of defects can help in repurposing them for appropriate
uses, such as animal feed or processing when their consumer acceptability is not ideal for
market display, and thus reduce the likelihood for further disease spread if fruit skin is
broken [5,6]. This can also be an alternative and/or complementary solution for further
reduction of losses and ensuring quality and safety of fresh produce.

Mon-destructive techniques (MDT) for evaluating the presence of damage on fruit
have seen improvements over the years [7], whereby techniques such as optical coherence
tomography [£], multispectral imaging [¥] and thermal imaging [10] among others, show
promise for effective sorting and grading. Multispectral imaging relies on few, fived wave
bamds that are most descriptive of a target defect or quality parameter and has the advan-
tage that it can enable fast detection at industrial sorting speeds [11]. However, for each
application the determination of specific wavebands that are the best determinant of the
properties that are relevant to the application is required [12]. Vibrational spectroscopy
is also a prominent option for defect detection, but produces high dimensional spectral
data where many variables may contain information that is irrelevant to the problem at
hand. The use of full spectra results in models that are complex and of which performance
may be impaired by the inclusion of less informative variables. An efficient way of optimiz-
ing models in terms of simplicity and performance aims at selecting and including only
variables that are most informative to the model [13].

There are various variable selection methods, but none is fit for all purposes [14].
However, studies on detecting various defects have reported successful model improve-
ments using variable selection [15,16]. Using weighing coefficients of the best PC images,
Huang et al. (2015) proposed 780, 850 and 960 nm as effective wavelengths within the range
of 325-1100 nm, for detecting bruises on apples as an attempt to develop a multispectral
imaging (MSI) system for online use. Miurambirwe et al. (2018) found that GA-PLS was
consistently improving full spectra-based bruise classification models by a margin from
107 to 304 im terms of classification accuracy, when using a contact mode and 22 mm spot
sample size scanning [17].

The enabling factors for industry applications include instrumental designs that are
suitable for industrial systems such as capability for large sample exposure and fast scans
for data acquisition, robust detection models and the ease of calibration transfers [15],
as well as open platforms for collaborative development efforts. Other uses of NDT
for food quality and material identification by various users, such as consumers and
researchers have also known a growing interest [19] and favors user-friendly handheld and
mobile spectrometer designs. The effectiveness of these applications rely on the proper
identification of application specific and relevant wavelengths [20,21].

In this work, the aim was to determine the significant wavelengths for bruise dis-
crimination in three apple cultivars, using a Fourier Transform Mear-Infrared {FT-NIR)
spectrometer that simulates online sample presentation (contactless exposure of large sam-
ple size up to 100 mm in diameter). The objectives were to first develop an open source
software-based machine leamning pipeline for modelling FT-NIE spectral data, secondly,
establish the importance of wavelengths as it relates to bruise damage in apples, and lastly,
provide a context of application prospects.

2. Materials and Methods
2.1, Fruit Material

Three apple cultivars, namely ‘Golden Delicious’ (GDY) (vellowish green), ‘Granny
Smith” (GS) (green) and ‘Royal Gala® (RG) (predominantly red), were acquired in two
installments (in two consecutive months) from two different Incal retail shops from Stel-
lenbosch, Western Cape, South Africa, in 2019. A batch of 100 apples were sourced first
{source 51) and 114 apples were acquired in the second instance (source 52) with nearly
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equal proportions of cultivars. Fruits that were free from visible defects were selected and
used in the bruising experiment.

2.2, Experimental

The apples were kept in cold storage (5 °C, 85% RH) pending a bruising experiment
and Fourier transform (FT)-NIR spectral measurements thereafter. They were left at room
temperature for three hours prior to each bruising experiment, in order to carry out mea-
surements at ambient, laboratory conditions (25 °C, 65% RH). Bruise damage was created
by dropping a stainless steel ball from different heights (20, 35 and 65 cm) on two opposite
sides of each apple, thus creating bruises with three degrees of severity. Experimental
setup was done according to [6,22]. Two areas on opposite sides (bruised and non-bruised)
around the equatorial plane of every apple were scanned under the non-contact emission
head (EH) of the Matrix-F spectrometer (Matrix-F duplex from Bruker Optics, Ettlingen,
Germany). For each single measurement, the spectrum was averaged over 64 scans. The
NIR scanning range was between 12,500-4000 cm !, in intervals of 4 cm ™! [23]. The
MATRIX-F FI-NIR spectrometer is equipped with a fiber optic NIR illumination and detec-
tion head (185 mm height and 230 mm diameter for sample sizes up to 100 mm in diameter)
and allowed for measurement on half of the whole apple surface per single exposure. The
fiber optic illumination head contains 4 air cooled tungsten NIR light sources (Tungsten
halogen, 12 V, 20 W). The diffusely reflected light from the sample was collected and guided
via a fiber optic cable to the spectrometer detector (a highly sensitive, thermoelectric cooled
and temperature controlled InGaAs diode detector) [24].

2.3. Sampling

From the three apple cultivars, two main sample categories were created, namely
bruised (B) and non-bruised (S) fruit. From the B category, three subcategories were created
by representing the different levels of bruise severity (L1, L2, and L3), thus contributing to
more variability in the data set.

The ratio between the two classes indicates that the data are balanced. Figure 1 shows
the 3 apple data sets with 50 randomly selected infrared samples.

GD apples GS apples
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o
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Figure 1. Cont.
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Figure 1. Infrared data for 50 randomly selected GD, GS, and RG, where B are the bad apples, and S
are the good apples.

2.4. Data Pre-Processing

Various spectral preprocessing methods including Multiplicative Scatter Correction
(MSC), Standard Normal Variate (SNV), derivatives, scaling and normalization can en-
hance the modeling outcome in spectral signals [25] data and were applied to the spectral
signals. “Standard scaling” was found to be a most viable option. All three data sets were
standardized using the StandardScaler library implemented in scikit-leamn [26] and the
Python programming language.

Figure 2 shows the standardized wavelength data for the three different apple types.
Visual comparison with Figure 1, shows that standardization produces a clearer separation
between B and S apples, especially for GS and RG apples.
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Figure 2. Conl.
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Figure 2. Infrared data after standardization for the same samples as in Figure |

2.5. Amalytical Workflow
2.5.1. Introduction

Our main goal in this investigation is to reduce the number of features, thus simplifying
the classification process. In this section, we describe the workflow used to select optimal
features and machine learning methods for bruise classification. The code and the data
together with the results, are available on Zenodo [27].

2.5.2. Baseline Method

We also established logistic regression (LR) on all 2000 wavelengths as a baseline predictor
against which all other predictors can be compared. As as a preliminary test, we measured
feature permutation importance on all wavelengths using the permutation_importance
function from acikit_learn. The permutation importance test measures the relative
drop in accuracy when each individual feature is shuffled, thus destroying the correlation
between that feature and samples [26,28]. This method has the advantage of fast execution
(which is necessary since we are examining more than 2000 features). Figure 3 shows the
relative importance of the first 500 features. The figure shows that there are clusters of
wavelengths with higher feature importance. However, these wavelengths are supplying
redundant information, since the intensity values vary only slightly between adjacent
wavelengths. Thus we expect that many wavelengths can be eliminated as features without
greatly reducing the predictive accuracy.

GD apples GS apples

Importance score

Importance score

20000

1500 il oo 75 20 P L= 50 P e A0 L0 &~
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Figure 3. Conl.
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Figure 3. The graph shows the permutation importance for the top 500 features/ wavelength.

253 Feature Selection

The permutation method clearly shows that some wavelengths are more important
than others. However, the permutation method itself is unsuitable for feature selection,
since it does not take into account the fact that two different relatively important features
may be highly correlated and supply similar information.

To deal with selection among correlated features, there are two commonly-used
methods, described as follows:

#  In recursive feature elimination (RFE), the model is first trained on the entire set
of features, and deletes the least important features. This training-deletion proce-
dure is repeated recursively on the remaining features until the desired number of
features remain.

*  Insequential feature selection (SFS), initially models based on each individual feature
are computed, and the feature with the best cross-validation score is selected. Then all
models consisting of the selected features and one additional feature are computed,
and the best chosen. This process is repeated recursively, adding one feature each time.
The default cross validation score was used for this step. There is a backward selection
variant of this method that is similar to RFS but we found that execution is too slow.

2.54. Machine Learning Classifiers

Mathematical models have been used extensively for chemometric studies of spectral
data from non-contact FT-MIR acquired on fruit. Machine leaming models are increasingly
being used for this purpose [6,29] because of their flexibility and adaptibility to a wide
variety of applications. A total of six machine leamning (ML) tools are used for the binary
classification: logistic regression (LE), support vector machine (SVM), random forest
(EF), extreme gradient boosting (XGB), k-nearest neighbour (Knns), and Artificial neural
networks (ANN). These methods are state-of-the-art in the literature for relatively small
datasets [30,21] such as those described in Table 1.

Table 1. Repartition of the number of samples per apple cultivar.

Type MNon-Bruised Samples Bruised Samples Tutal
G | 273 7
G5 252 51 503
RG 78 284 562

All tools were optimized with 3-fold cross validation to avoid overfitting to make sure
that a trained model can generalize on unseen data.

11
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Optimization of ML parameters for all feature sets was performed used random search,
as implemented in the Python library scikit-learn [26]. All models except for SVM and
the baseline went through 30 randomized searches, whereas SVM went through only 15
because SVM is very computationally intensive.

2.5.5. Comparison of Classifier Performance

In this research, we compared the classification precision of all ML methods for all
features, which is computed as

TP
N = TP+ FP @
where TP and FP are the numbers of true positive and false positive predictions, respectively.
Here a ‘positive’ result refers to identifying the apple as good: so a FP result falsely classifies
a bruised apple as good. Precision is used because the most costly error is misidentifying
bruised apples.

To make an effective comparison between models, error bars (corresponding to two
standard deviations) for the classification precision differences were also calculated. If 0 lay
outside the error bars, then we concluded that the difference between the two models was
statistically significant. Otherwise, we failed to reject the null hypothesis of no difference
between models.

The precision of the different classifiers were evaluated using the testing set. In order
to obtain error bars, jackknife with leave-out-one was implemented [32,33]. For the training
set error, the left-out instances were 1/3 of the training set, while for the testing set all
instances were left out one-by-one to obtain the jacknife estimate of the standard deviation.

Precisi

3. Results

In our workflow, we used both RFE and SFS methods with LR in order to get the best
50 features, which resulted in 50 x 2 classifiers, corresponding to taking the best feature,
best 2 features, up to the best 50 features. The choice of 50 features was based on preliminary
investigations using permutation importance, which showed that no gain in accuracy was
achieved from using more than 50 features. Figure 4 shows the precision score for the best
50 feature sets using LR on training data. The figure shows that SFS gives better estimators
for all three apples for all features sets. Consequently, for the testing results we only applied
SFS and did not consider RFE. Note that the feature selection in Figure 4 employed all
2000+ features, which was a very computationally intensive calculation. Subsequently
we found that virtually identical results could be obtained with much less computation
time by doing feature selection with only the best 200 features obtained from permutation
importance (shown in Figure 3).

Figure 5 shows graphically the wavelengths for the best 10, 20, 30, 40, and 50 features
for all the three cultivars: the exact wavelength values are given in Appendix A. The x
axis on each plot gives the wavelength, while the y axis shows the feature ranking in
groups of 10. The figure shows that the 10 most important features are somewhat consistent
among all three cultivars: wavelengths near 900, 1300, 1500 and 1900 nm appear as top-10
wavelengths for all three cultivars. Nonetheless, there are significant differences between
the best features for the three cultivars. For example, only GS has wavelengths above 2400
in the top 10. It should be noted that in an industrial setting cultivars would be sorted
separately, hence in practice a cultivar-specific approach to feature selection is desirable.
We also note that as feature importance decreases, the features tend to get more clustered.
For example, with GD apples the features with importance 41-50 form three clusters, while
features with importance 0-30 are more diverse.

12
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Figure 5. Allocation of the 50 selected features that are maost relevant to bruise segregation for the
three cultivars. Selected wavelengths are plotted in sets of 10 with the first selected on top. Detailed
frequency information is given in Appendix A

From the 50 different features sets we selected P four for testing on the testing set. The
four features sets were determined as follows: (a) Features up to and including the first
jump in accuracy; (b) Best 10 features; (c) When the model stabilizes; (d) Best 50 features.
Figure & compares the precision of models based on the four different feature sets. For each
feature set, all six ML tools listed in Section 2.5 4 were implemented. In general precisions
ranged from 0.7 to 0.9, with GD typically obtaing the best results. For each ML method
feature sets (b)j—(d) gave nearly the same performance, LR and 5% obtained similar mean
precisions, but LK had much smaller error bars. The overall highest mean precisions for
the different apple species were (.86, (.79, and (.81 for GD, GS, and RG respectively. All of
these best results were obtained with feature set (c).

The horizontal line in Figure 6 shows the precision obtained with the baseline estimator
which was LR using all wavelengths. Compared to the baseling, the best-performing estima-
tors were slightly lower mean precisions, but differences were small (between 0.01-0.03) and
statistically insignificant. Although the reduced feature sets did not give better precision
than the baseline, they require far fewer wavelength measurements and correspondingly

are much easier to implement in practice.
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4. Discussion

The precision of classification for all models based on selected features subsets devel-
oped in this study did not exceed that of the baseline, which utilized all the wavelengths.
A similar relative performance was also reported in a study to classify bruises in four
apple cultivars by Luo et al. [16]; authors applied a ROC-AUC based method to select
effective wavelengths for spectral imaging and found that reduced models did not exceed
the performance expressed by sensitivity, specificity and accuracy of full-spectrum based
model. It should be noted that though our binary classification focuses only on the exis-
tence or absence of bruises, our sampling has introduced high variability in the sample
space by including different levels of bruising, sample origins and sampling times. High
variability in the samples can be a challenge for some models to fully capture. However,
it is a desirable aspect to build models with high generalisation ability. Furthermore, the
reflective mode of spectral acquisition may introduce nonlinear relationships between
chemical composition and spectra [34], as opposed to the linear relationships indicated by
the Beer-Lambert law.

In all the cultivars, the LR and 5VM models based on about 40 wavelengths had the
highest average precision values (0.79-0.86). These results are comparable to the common
range of classification performance metrics in spectroscopy-based bruise classification.
Monetheless, there has been reports [35] of higher model performance for bruise classifi-
cation in apples using different absorption wavelength regions. There is some possibility
that higher performance may be obtained using deep learning, which has been applied
successfully in other agro-product classification scemarios [36]. However, effective training
of a deep learning classifier typically requires a much larger dataset than was available
for this study [32,37]. Furthermore, many studies that apply machine leaming (includ-
ing deep learning) do not include error bars in their performance evaluations, so there
is some question as to whether reported improvements in classification are statistically
significant [35].

The generalization ability of machine leaming is an important aspect for effective
applications. Therefore, all the models were tested on unseen data, previously separated
from the original dataset. MNonetheless, given that data were acquired in a controlled
manmner, it should be noted that factors such as temperature may affect the acquisition
of NIR spectra. Also, variability can be introduced by considering fruits from different
climatic regions and growing conditions. To improve model generalization ability, these
aspects could be considered in future studies.

Previous studies have examined the NIR waveband characteristics of bruises in apples.
Geola et al. [39] proposed a procedure for detection of damaged tissue in ‘Golden Delicious’
apples, and a classification function was obtained in the region of 750 to 800 nm. Other
apple tissue classification studies have used reflectance spectra, and in most cases the most
significant wavelengths were found in the range of 690-850 nm [4(—42]. Kleymen et al. [43].
working with a VIS-NIR spectrometer developed a method to detect defects on bicolor
apple fruit {Jonagold”). They found that the most significant wavelengths were in the
MIR range (700-920 nm or 14,285-10,869 cm ™ . According to Lammertyn and associates,
the light penetration depth of NIR radiation in Jonagold apple tissue was the highest in
the region 700-%00 nm [44]. Hence, Kleyman associated their observations to the latter
wavelength region. Although these studies were generally based on short-wave NIR bands,
considering the broad spectrum range from 780 nm to 5000 nm can improve detection of
bruises with varying depths [10].

The chemistry of apple peel is very complex and has been adapted for its biological
function. The peel’s outer surface consists of cuticle waxes composed of fatty alcohal,
fatty acids and lomg chain hydrocarbons [45—47). Additionally, there are different class of
compounds such as flavonoids [45,49], phenaolic acids [50,51], triterpene esters [52] and
proanthocyanidins [53]. The color chemistry of the peel varies according to the cultivar of
the apple under consideration; the major class of compounds contributing to the apple’s
colors are chlorophylls (green) [54], carotencids (yellow) [55] and anthocyanins (Red) [56].
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The NIR spectrum has several overtones due to absorption from several different
types of chemical bonds including C-H (from methyl, methylene, methoxy, aromatic, and
carbonyl associated groups, N-H (from primary and secondary amides, primary, secondary,
and tertiary amines, and amine salts) O-H (alcohols and water), 5-H, and C=0 groups [57].

In our case, it is difficult to localize any specific signals match with any of the func-
tional group; from Figure 1, several broad bands can be identified which are common to all
three apple types. The first band ranges from 850-1100 nmm and includes two sub-bands:
850920 nm (C-H methyl /methylene associated with aliphatic and /or aromatic skeletons
and 950-1000 nm (OH and NH aliphatic /aromatic groups), A second band ranges from
11501300 nm is due to C=0, aromatic C—H and C=C groups, A third band ranges from
13501600 nm, and covers OH, free and hydrogen bonded and C-H aliphatics and aromat-
ics, W—H aromatics and aliphatics, C=0 aldehydes and ketones, A less prominent band
ranges from 1800-1850 nm, and covers OH, CH of carbohydrate polymer. Finally, a band
from 1900-2000 covers C=0 amides/carbocylic groups, and OH/MNH mainly aromatics.

Figure 7 shows how the most important features for bruise identification compare
with the MIR spectra for the different apple types. In every case there are top-10 features
associated with each band in the spectrum. However, the selected features tend to be
located near the steep rising edge of the band, and not in the middle of the band range.
The band associated with the most top-10 features is 1350-1600, which as described above
includes absorption from several types of chemical bonds. Exact values of the top-10
features/ wavelengths for each apple type are given in Appendix A.
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Figure 7. Position of top 10 features/ wavelengths (shown as black asterisks) compared to the NIR
spectra for the three different apple types.
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Applications of spectroscopy to detect bruises seem to have had diminished interest
in favor of imaging options. This may be related to the spatial limitations of spectroscopic
devices, which offer only a limited spatial representation (up to 22 mm spot diameter) of
the sample exposed. This limitation makes it inconvenient for most uses for fast sorting
and grading of different types of fresh produce. The latest trends in non-destructive
defect detection in agri-food fresh products have been focused on imaging techniques [55],
including hyperspectral imaging. However, these imaging techniques rely heavily on
image processing for feature extraction which is computationally costly. The emerging use
of deep learning for spectroscopy and imaging based evaluation of agro-product quality
offers a quick end-to-end modelling process [36], but the acquisition of images is still
time consuming and not fit for industrial sorting speeds. Hence, multi-spectral imaging
is preferred for such applications, since it is based on a few predetermined wavelengths
that are effective for a specific attribute evaluation. This work shows the feasibility, with
the flexibility of open-tools software, of wavelength selection on spectral data from fully
exposed apples. This kind of exposure simulates sample presentation that would be
applicable for inline sorting applications.

5. Conclusions

Building on the possibilities offered by a combination of open-source development
tools and a contactless NIR spectrometer with large (100 mm in diameter) sample exposure,
a feasibility study of bruise damage classification in apples was conducted, with the aim
to determine the informative wavelengths in three apple cultivars. Bruise segregation
models were built using six machine leaming classification algorithms coupled with both,
recursive feature elimination and sequential feature selection methods to determine the
most informative wavelengths. A classification precision that matched the full-spectra
based models within error bars could be achieved using up to 50 wavelengths selected
from 4 main wavebands. The best reduced classification models were based on the LR and
SVM machine leaming techniques, which gave precision values ranging from 0.7 to 0.9
depending on the cultivar.
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Appendix A
The appendix shows the best 50 features wavelength using the sequential feature
selection model.

Table Al. Features/wavelengths for identifying bruised /sound apples in order of priority, for

different apple tvpes.

Priority GD Wavelength inm)  GS Wavelength inm)  RG Wavelength (nm)
1 13939 739 1840.1
2 Bad 5 13567 1486.6
3 13574 8724 R T
4 1468.1 14113 11689
5 1835.1 12924 BERS
6 14723 11502 SRS
7 BaB A 1505.6 11523
4 1163.1 8397 15224
9 13345 18706 1857.2
jUi] 13546 2500:1 1861.2
1 11441 11806 9765
12 11452 2331 BE2S
13 18625 1314 1136.1
14 4p8.1 24321 15233
15 11513 4367 13992
14 1076.2 1316 11238
17 M7R6 10296 10223
18 G240 1373 10280
19 1346.1 13214 1126.7
20 14739 1846.6 11272
bl | 14969 552 G490
22 13433 24390 9539
3 9152 05 18625
M 4929 2362 1024.0
5 13064 11243 11253
26 18%.6 24598 11228
by 1908.2 11253 R LT
28 1850.6 24140 9546
b 13510 24005 9518
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Table AL Cont.
Priority GD Wavelength inm) G5 Wawvelength inm)  RG Wavelength (nm)
a0 1086.6 11156 1277
n 13842 23720 11258
32 13769 2395 1537.7
3 13127 23984 1026.8
E2] 1477.3 10155 1541.4
a5 1366.7 18519 11209
36 1518.8 24028 1018.5
e 13674 24073 9535
38 1361.7 2050 9528
k] 13631 24344 15367
40 1356.7 24692 10254
4 13241 11282 waey
42 13447 16532 4521
43 1363.8 1267 1126.3
# 24413 10163 15394
45 13524 24253 9514
46 13208 M163 950.0
7 13532 237 9511
48 1364.5 24185 952 s
49 1306.8 24298 10252
50 9113 24230 10231
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Az almatermésii gyiimolcsok sériiléseinek osztalyozasara szolgalo
tulajdonsagok csokkentése az érintésmentes FT-NIR
spektroszkopia és a gépi tanulas segitségével

Jean Frederic Isingizwe Nturambirwe *, Eslam A. Hussein 2, Mattia Vaccari “>* | Christopher Thron 4 , Willem

Jacobus Perold ° and Umezuruike Linus Opara °,

Absztrakt: A spektroszkopiai adatok alkalmasak bioldgiai rendszerek modellezésére, példaul
a kertészeti termékek mindségi paramétereinek eldrejelzésére. Azonban a széles
hullamhosszspektrum hasznalata nem praktikus a termelésben. Az ilyen adatok magas
dimenzidszamuak, ¢és altalaban Gsszetett, nehezen érthetd modelleket eredményeznek. Tovabba
a kiilonb6zé hullamhosszok kozotti kollinearitds azt eredményezi, hogy egyes adatvaltozok
redundansak, €s akar a zajhoz is hozzajarulhatnak. A valtozdszelekcidos modszerek alkalmazasa
az optimalis modell elérésének egyik hatékony modja, és ez a célja ennek a munkanak is. Egy
érintésmentes spektrométer elényeit kihasznalva a 800-2500 nm kozotti tartoményban a kozeli
infravords spektralis adatokat harom almafajta, nevezetesen a "Golden Delicious", a "Granny
Smith" és a "Royal Gala" sériiléseinek osztalyozdsdhoz hasznaltdk. Hat kiemelkedd gépi
tanulasi osztalyozo algoritmust alkalmaztak, és két kiilonb6z0 kivalasztasi modszert hasznaltak
a sériilt és nem sériilt gylimdlcsok megkiilonboztetésének szempontjabdl legrelevansabb
hullamhosszok meghatarozasara. A kivalasztott hullamhosszok a 900 nm, az 1300 nm, az 1500

nm ¢és az 1900 nm tartomanyokban csoportosultak.

Kulesszavak: valtozo szelekcid; modelloptimalizalds; hibaosztalyozas; gépi tanulds; alapvonal; mérési

bizonytalansag szamszertiisitése; tulajdonsagok csokkentése; mindségellendrzés; sériilések; alma

1. Bevezetés

Az almatermésliek nagyon érzékenyek a betakaritas alatti és utdni kezelési gyakorlatokbol
eredd mechanikai sériilésekre. Az ilyen sériilések a szovetek és sejtek karosoddsaval jarnak, és
megkonnyitik a mikroorganizmusok altali fertdzést és a betegségek terjedését, ami a gyiimdlcs
romlasahoz és igy a betakaritds utani veszteségekhez vezet. A sériilések megeldzésére iranyulo,
a feldolgozasra alkalmazhatdé modszerek segithetnek a z(zodasok el6forduldsanak
csokkentésében [1-3]. Az ilyen jellegli intézkedéseket azonban korlatozza, hogy a kezeléshez
szaktudassal rendelkez6 munkaerdre van sziikség, ami nem mindig megvalosithatd, kiillondsen
a fejlodo orszagokban [4]. A termékek osztalyozadsa és valogatasuk a sériilések jelenléte és

mértéke alapjan segithet a megfeleld felhasznalasi célokra, példaul llati takarméanyozéasra vagy
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feldolgozasra valo6 tjra felhasznalasban, ha a termék fogyasztoi elfogadhatdsdga nem idedlis a
piaci forgalomba hozatalhoz, és igy csokkenthetd a gylimolcshéj sériilése esetén a betegség
tovabb terjedésének valdszinlisége [5,6]. Ez alternativ és/vagy kiegészité megoldas lehet a
karok tovabbi csokkentésére, valamint a friss termékek mindségének és biztonsaganak

biztositasara.

A gylimolesok sériilésének értékelésére szolgald roncsolasmentes technikék ("Non-destructive
techniques", NDT) az évek soran sokat fejlodtek [7], és tobbek kozott az optikai koherencia
tomografia [8], a multispektralis képalkotas [9] és a héképalkotas [10] igéretesnek bizonyulnak
a hatékony szétvalogatas €s osztalyozas szempontjabol. A multispektralis képalkotas néhany,
rogzitett hulldmsavra tdmaszkodik, amelyek a legjobban jellemzik a célzott hidnyossagokat
vagy mindségi paramétereket, €s elonye, hogy lehetdvé teszi a gyors €szlelést ipari szortirozasi
sebesség mellett [11]. Minden egyes felhasznalasi teriiletre vonatkozoan azonban meg kell
hatarozni azokat a konkrét hullamsavokat, amelyek a legjobban meghatidrozzak az adott
felhasznalas szempontjabol relevans tulajdonsagokat [12]. A rezgésspektroszkopia szintén
kiemelkedd lehetéség a hibdk felderitésére, de nagy dimenzidju spektralis adatokat
eredményez, ahol sok olyan valtozot tartalmazhat informacidt, amely az adott probléma
szempontjabol irrelevans. A teljes spektrumok haszndlata olyan modelleket eredményez,
amelyek Osszetettek, és amelyek teljesitménye romolhat a kevésbé informativ valtozok
bevonasaval. A modellek egyszeriiség €s teljesitmény szempontjabol térténd optimalizalasanak
hatékony moddja az, hogy csak az aldbbiakat valasszuk ki és vegyiik figyelembe a modell

szempontjabol leginkabb informaciot ado valtozokat [13].

Tobbféle valtozo szelekcios modszer 1étezik, azonban egyik sem alkalmazhat6 minden célra
[14]. A kiilonbozé hibak kimutatasdval foglalkozé kutatasok azonban sikeres
modellfejlesztésekrdl szdmoltak be a valtozoszelekcio alkalmazasaval [15,16]. Huang és
munkatérsai (2015) a legjobb szdmitogépes képek stlyozasi egyiitthatoit felhasznalva a 325-
1100 nm-es tartomanyon beliil a 780, 850 és 960 nm-t javasoltdk eredményes hulldmhosszként
az alman 1évo horzsolasok felismerésére, egy online haszndlatra szant multispektralis képalkotd
("multispectral imaging", MSI) rendszer kifejlesztésére tett kisérlet keretében. Nturambirwe és
munkatarsai (2018) azt tapasztaltdk, hogy a GA-PLS kovetkezetesen javitotta a teljes
spektrumalapui horzsolasosztalyozé modelleket, 10% és 30% kozotti kiilonbséggel az
osztalyozasi pontossag vonatkozasaban, amikor kontakt tizemmodban és 22 mm-es pontszerii

mintamérettel végzett szkennelést alkalmaztak [17].
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Az iparban torténd alkalmazést tdmogatd szempontok kdzé tartoznak az ipari rendszerekhez
illeszkedd miiszerkonstrukciok, mint példaul a nagy mintaexpoziciora vald képesség €s a gyors
letapogatas az adatgytijtéshez, a robusztus detektalasi modellek és a kalibraciés transzferek
egyszertiisége [18], valamint a kollaborativ fejlesztésekhez sziikséges nyilt platformok. Az
¢lelmiszer-mindség és az anyagok azonositasara szolgaldé NDT (roncsoldsmentes vizsgalat)
mas felhasznalasi médjai a kiillonbozo felhasznalok, példaul a fogyasztok és a kutatok részérdl
szintén novekvo érdeklodést mutatnak [19], €s a felhasznaldbarat kézi és mobil spektrométerek
kialakitasat részesitik eldnyben. Az ilyen alkalmazasok hatékonysaga az alkalmazésspecifikus

¢s relevans hullamhosszok megfeleld azonositasan mulik [20,21].

A kutatds célja az volt, hogy harom almafajta esetében meghatdrozzuk a sériilések
megkiilonboztetése szempontjabol jelentds hullamhosszokat egy Fourier-transzformacios
kozeli infravords (FT-NIR) spektrométer segitségével, amely online mintaszolgaltatast
a kovetkezOk voltak: eldszor egy nyilt forraskodu szoftveralapti gépi tanulasi csOvezeték
kifejlesztése az FT-NIR spektralis adatok modellezésére, méasodsorban a hullamhosszok
fontossaganak megallapitdsa az alma zuzodasos sériiléseivel kapcsolatban, végil pedig az

alkalmazas lehetdségeinek attekintése.

2. Anyagok és modszerek

2.1. Gyiimolcsfajtak

Hérom almafajtat, azaz a "Golden Delicious" (GD) (sargéaszold), a "Granny Smith" (GS) (z61d)
¢s a "Royal Gala" (RG) (talnyomoérészt piros) almat 2019-ben két kiilonb6z6 helyi
kiskereskedelmi iizletbdl (két egymast kovetd honapban) szereztiik be két kiillonbozd helyi
kiskereskedelmi iizletbdl, Stellenbosch varosabol (Western Cape, Dél-Afrika). E18szor egy 100
almabol allo tételt szereztiink be (S1 beszerzési forrds), masodjara pedig 114 almat
biztositottunk (S2 beszerzési forras), melyek kozel azonos aranyban tartalmaztak a harom
almafajtat. Olyan gylimolcsoket valasztottunk ki és hasznéltunk fel a sériilési kisérletben,

amelyek lathato hibaktol mentesek voltak.

2.2. A kisérlet

Az almakat hiitott helyen (5°C, 85%-os relativ paratartalom) taroltuk a sériilési kisérletig és az

azt kovetd Fourier-transzformécios (FT)-NIR spektralis mérések elvégzéséig. Az egyes
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zuzodasi kisérleteket megelézden hdrom oOrdn at szobahdmérsékleten tartottuk oket, hogy a
méréseket kornyezeti, laboratoriumi kortiilmények kozott (25°C, 65% relativ paratartalom)
végezhessiik el. A sériiléseket ugy idéztiik eld, hogy egy rozsdamentes acélgolyot - kiilonb6zo
magassagbol (20, 35 és 65 cm) - az egyes almak két ellentétes oldalara ejtettiik, igy harom
kiilonb6z6 sulyossagu sériilést okoztunk. A kisérleti elrendezés a [6,22] alapjan tortént. Minden
alma ekvatorialis sikja koriil két ellentétes oldali (sériilt és nem sériilt) teriiletet vizsgaltunk a
Matrix-F  spektrométer (Matrix-F duplex, Bruker Optics, Ettlingen, Németorszag)
érintésmentes emisszids feje (EH) alatt. Minden egyes mérésnél a spektrumot 64 szkennelésen
keresztiil atlagoltuk. A NIR pdsztazasi tartomany 12 500-4000 cm™ kozott volt, 4 cm’!
intervallumokban [23]. A MATRIX-F FT-NIR spektrométer szaloptikas NIR megvilagito és
detektald fejjel volt felszerelve (185 mm magassagt €s 230 mm atmérdjii, legfeljebb 100 mm
atmérdji mintdkhoz), egyetlen expozicidval lehetdvé téve a teljes almafeliilet feléig kiterjedd
mérést. A szaloptikai megvilagitofej 4 1éghtitésti volfram NIR fényforrast tartalmaz (volfram
halogén, 12 V, 20 W). A mintarol szortan visszaverddod fényt 6sszegylijtottiik és egy szaloptikai
kabelen keresztiil a spektrométer detektordhoz (egy nagy érzékenységli, termoelektromos

hiitésti ¢s hdmérséklet-szabalyozott InGaAs didodadetektor) vezettiik [24].

2.3. Mintavétel

A harom almafajtabol két 6 mintakategoriat hoztunk 1étre, nevezetesen a sériilt ("B" - bruised)
¢s anem sérilt ("S" —non-bruised) gyiimolcsoket. A B kategoriabol harom alkategoriat hoztunk
1étre a zuzodasok kiilonbozd sulyossagi szintjeinek (L1, L2 és L3 - levels of bruise severity)

megfelelden, igy hozzéajarulva az adathalmaz nagyobb variabilitasahoz.

A két csoport kdzotti arany azt jelzi, hogy az adatok kiegyensulyozottak. Az 1. abra a 3 alma

adatsorat mutatja 50 véletlenszerlien kivalasztott mintabol.
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1. abra: Infravérés adatok 50 véletlenszeriien kivalasztott GD, GS és RG esetében, ahol B a sériilt alma, S pedig a nem sériilt

alma

2.4. Adatok elozetes feldolgozasa

Kiilonb6zo spektralis eléfeldolgozasi modszerek - beleértve a multiplikativ szoraskorrekciot
(MSC), a standard normalvaltozét (SNV), a derivalasokat, a skaldzast és a normalizalast,
javithatjak a modellezés eredményét a spektralis jelek [25] adataindl, és ezeket a spektralis
jelekre mar korabban alkalmaztak. A "standard skalazas" a leginkdabb megvalosithatd
lehetdségnek bizonyult. Mindharom adatkészletet a scikit-learn (nyilt forraskodu gépi tanulési
projekt) [26] és a Python programozasi nyelvben implementalt StandardScaler konyvtar

segitségével standardizaltuk.

A 2. 4dbra a harom kiilonb6z6 almatipusra vonatkozd standardizalt hullamhosszadatokat
mutatja. Az 1. abraval val6 vizudlis Osszehasonlitds azt szemlélteti, hogy a standardizalas
egyértelmiibb kiilonbséget tesz a ,,B” és ,,S” almdk kozott, kiilondsen a GS és RG almak

vonatkozasaban.
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2. dbra: Infravorés adatok standardizalds utan az 1. dbran lathaté mintdkkal sszehasonlitva

2.5. Analitikai munkafolyamat

2.5.1. Bevezetés

A kutatds soran a legfobb célunk a tulajdonsdgok szdmanak redukalasa, ezaltal egyszeriisitve
az osztalyozasi miiveletet. E szakasz soran ismertetjiik az optimalis tulajdonsdgok
kivélasztasahoz hasznalt munkafolyamatokat és a sériilések osztdlyozadsahoz hasznalt gépi
tanulasi modszereket. A kod és az adatok az eredményekkel egyiitt elérhetéek a Zenodo [27]

weboldalon.
2.5.2. A kiindulasi médszer

A logisztikus regressziot (LR) mind a 2000 hullamhosszra létrehoztuk, mint alap eldrejelz6
tényezOt, amellyel az 6sszes tobbi eldrejelzd tényezot 6ssze lehet hasonlitani. Eldzetes tesztként
a scikit learn permutation importance fliggvényének segitségével megmértiik a permutacios
jellemzd fontossagat az Osszes hullimhosszon. A permutacids jellemz6é fontossagi teszt a
pontossag relativ csokkenését méri, amikor minden egyes jellemz6t dsszekeveriink, és igy

megbontjuk az adott jellemzd és a mintdk kozotti korrelaciot [26,28]. Ennek a mddszernek az
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az elénye, hogy gyorsan végrehajthato (" ami nélkiilozhetetlen, hiszen tobb mint 2000 jellemzat
vizsgalunk"). A 3. abra az els6 500 tulajdonsag relativ fontossagat mutatja. Az abran lathato,
hogy fontosabb hulldmhosszisagu klaszterek allnak rendelkezésre a jellemzdk vonatkozéasaban.
Ezek a hullamhosszok azonban redundéans informaciot nyujtanak, mivel az intenzitasértékek
csak kis mértékben valtoznak a két egymas melletti hullamhossz kozott. igy arra szamitunk,
hogy szdmos hullamhosszt ki lehet zarni, mint jellemz6t az eldrejelzési pontossag jelentds

csOkkentése nélkiil.
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3. abra: A grafikon az 500 legfontosabb jellemzé/hulldmhossz permutdciés fontossdgdt mutatja

2.5.3. Tulajdonsagok kivalasztasa

A permutacids mddszer egyértelmiien rdmutat arra, hogy egyes hulldimhosszok jelentdsebbek a
tobbihez képest. Ugyanakkor a permuticios modszer onmagaban nem alkalmas a tulajdonsagok
kivalasztasara, mivel nem veszi figyelembe, hogy két kiillonb6z0, viszonylag fontos tulajdonsag

nagymértékben korrelalhat egymassal, és hasonl6 informaciohoz vezethetnek.

A korrelalt jellemz6k kozotti kivalasztas kezelésére két széles korben hasznalt modszer 1étezik,

amelyeket a kovetkezéekben ismertetiink:
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A rekurziv jellemz0 eltavolitas (RFE) soran a modellt eldszor a teljes jellemzohalmazon
betanitjuk, majd toroljiik a legkevésbé fontos jellemzdket. Ezt a betanitasi-torlési
eljarast rekurziv médon megismételjilk a fennmaradd jellemzokkel, amig a kivant
szamu jellemzd meg nem marad.

A szekvencidlis jellemzovalasztas (SFS) soran eleinte minden egyes jellemzoén alapuld
modelleket szamolunk ki, és kivalasztjuk a legmegfelelobb keresztellendrzési
pontszammal rendelkezo jellemz6t. Ezutan a kivalasztott jellemzokbdl és egy tovabbi
jellemzoébdl allo 6sszes modellt kiszdmitjuk, majd kivalasztjuk a legjobbat. Ezt a
folyamatot rekurzivan meg kell ismételni, minden alkalommal egy jellemzdt hozzaadva.
Ehhez a lépéshez az alapértelmezett keresztellendrzési pontszamot hasznaljuk. A
modszernek 1étezik egy visszafelé torténd kivalasztasi modszere, amely hasonld az

RFS-hez, de ugy talaltuk, hogy a kivitelezés til hosszu ideig tartana.

2.5.4. Gépi tanulasi osztalyozok

Matematikai modelleket széles korben hasznaltak mar a gylimolcsokon végzett, érintésmentes
FT-NIR spektralis adatok kemometriai vizsgalatara. A gépi tanuldsi modelleket egyre
gyakrabban hasznaljak erre a célra [6,29], mivel rugalmasak és sokféle felhasznalasi teriiletre
adaptalhatoak. A binaris osztalyozashoz 6sszesen hat gépi tanuldsi (ML) eszkozt hasznalunk:
logisztikus regresszid (LR), szupport vektor gép (SVM), véletlen erdok (RF), extreme gradient
boosting (XGB), K-nearest Neighbour (Knns) €s mesterséges neuralis halozat (ANN). Ezek a
modszerek a szakirodalomban viszonylag kis adathalmazokra a legkorszertibbek [30,31], mint

ahogy ezt mutatja az 1. tablazat is.

1. tablazat: A mintak szamanak almafajtankénti megoszldsa

Tipus Nem sériilt minta Sériilt minta Osszes
GD 274 273 547
GS 252 251 503
RG 278 284 562

Minden modszert 3-szoros keresztellendrzéssel optimalizaltunk, hogy elkeriiljiik a tilzott
illeszkedést, és megbizonyosodjunk arrol, hogy a képzett modell képes altalanositani a nem

ismert adatokra.
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Az ML paraméterek optimalizalasa minden tulajdonsaghalmaz esetében a Python
konyvtarban implementalt scikit-learn [26] véletlenszerl keresésével valdsult meg. Az SVM
¢s az alapmodell kivételével minden modell 30 véletlenszert lekérdezésen ment keresztiil, az

SVM viszont csak 15-6n, mivel az SVM rendkiviil szamitasigényes.
2.5.5. Az osztalyozo teljesitmény osszehasonlitasa

A kutatasban az 0sszes ML-modszer osztalyozasi pontossagat hasonlitottuk 0ssze az dsszes

jellemzdre vonatkozdan, amely a kdvetkezOképpen keriilt kiszamitasra

Precizitas =
TP+FP

ahol a TP a valddi pozitiv (TP), az FP a tévesen pozitiv (FP) eldrejelzések szama. Itt a "pozitiv"
eredmény az alma jo mindségére utal: tehat az FP eredmény tévesen jonak mindsiti a sériilt
almat. A precizitast azért hasznaljuk, mert a legnagyobb koltséggel jard hiba a sériilt almak

téves azonositasa.

A modellek kozotti hatékony oOsszehasonlithatosdg érdekében az osztalyozas pontossagi
kiilonbségeire vonatkozo hibasdvokat (amelyek két standard eltérésnek felelnek meg) is
kiszamitottuk. Ha a 0 a hibasavokon kiviil esett, akkor arra a megallapitasra jutottunk, hogy a
két modell kozotti eltérés statisztikailag szignifikans. Ellenkezd esetben nem tudtuk volna

elvetni azt a nullhipotézist, hogy nincs kiilonbség a modellek kozott.

A kiilonb6z6 besorolasok pontossagat a tesztelési halmaz segitségével értékeltiik. A hibasavok
kiszamitasahoz ,,jackknife” modszert alkalmaztunk ,leave-out-one” keresztvalidacidval
[32,33]. A tanul6halmaz hib4ja esetében a kihagyott esetek a tanulohalmaz egyharmadat tették
ki, mig a tesztkészlet esetében az Osszes esetet egyenként hagytuk ki, hogy megkapjuk a

standard eltérés ,,jacknife” becslését.

3. Eredmények

A kutatomunka sordn mind az RFE, mind az SFS moédszereket LR-rel egyiitt hasznaltuk, hogy
a legjobb 50 jellemzd6t megkapjuk, ami 50x2 osztalyozéasi paramétert eredményezett, ami
megfelel a legjobb jellemzd, a legjobb 2 jellemzd és a legjobb 50 jellemzd figyelembevételének.
Az 50 tulajdonsag kivalasztdsa a permutacids jellemzd fontossagaval végzett elOzetes
vizsgalatokon alapult, amelyek azt mutattak, hogy az 50-nél tobb jellemz6 hasznélata nem jar
a pontossag javulasaval. A 4. dbra a legjobb 50 tulajdonsagkészlet pontossagat mutatja az LR

hasznalataval, a tanulasi adatok alapjan. Az abran jol lathat6, hogy az SFS mindhdrom alma
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esetében jobb becsléseket ad az 0Osszes tulajdonsagkészlet esetében. Az eredmények
tesztelésénél ezért csak az SFS-t alkalmaztuk, és nem vettiik figyelembe az RFE-t. Meg kell
jegyezni, hogy a 4. abran lathato tulajdonsagvalasztas az 6sszes, tobb mint 2000 tulajdonsagot
felhasznalta, ami rendkiviil szdmitasigényes miivelet volt. Ezt kovetden megéallapitottuk, hogy
gyakorlatilag megegyez0 eredményeket lehet elérni sokkal révidebb idé alatt, ha csak a
permutaciés jellemz6 fontossagbol kapott legjobb 200 jellemzdével végezzik el a

tulajdonsagvalasztast (lasd a 3. abrat).

Az 5. abra grafikusan mutatja a legjobb 10, 20, 30, 40 és 50 tulajdonsag hullamhosszat
mindhdrom fajta esetében: a pontos hullamhosszértékek az "A" fliggelékben szerepelnek. Az
egyes abrakon az x tengely a hullamhosszt, az y tengely pedig a tulajdonsagok 10-es
csoportokban vald rangsorolasat dbrazolja. Az 4bran az lathatd, hogy a 10 legfontosabb
tulajdonsag valamelyest konzisztens mindharom fajta esetében: a 900, 1300, 1500 és 1900 nm
kozeli hullamhosszok kozott szerepelnek. Mindemellett a harom fajta legfontosabb
tulajdonsagai kozott 1ényeges kiilonbségek mutatkoznak. Példaul csak a GS fajtandl vannak
2400 feletti hullamhosszok a 10 legjobb érték kozott. Figyelembe kell venni, hogy ipari
koriilmények kozott a fajtakat kiilon valogatndk, ezért a gyakorlatban a tulajdonsagok
kivalasztasanak fajtaspecifikus megkozelitése a célravezetd. Megfigyelhetd tovabba, hogy a
tulajdonsagok fontossaganak csokkenésével a jellemzok egyre inkabb csoportosulnak. A GD
almak esetében példaul a 41-50 fontossagu jellemzok harom klasztert alkotnak, mig a 0-30

fontossagu jellemzok sokkal szerte agazdbbak.
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A tulajdonsagok szama/ hullamhossz a tulajdonsagkészletben

4. abra: A legjobb 50 tulajdonsagkészlet RFE és SES hasznalataval a 3 adathalmazon LR hasznalataval
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5. abra: A harom fajta esetében a sériilések szegregacioja szempontjabol legfontosabb 50 kivalasztott tulajdonsag eloszlasa.
A kivalasztott hullamhosszok 10-es csoportokban vannak abrazolva, az elséként kivalasztott van legfeliil. A részletes

gvakorisagi informaciok az A. fiiggelékben talalhatoak

Az 50 kiilonb6zo tulajdonsagkészletbdl négyet valasztottunk ki a teszteléshez a vizsgélati
halmazban. A négy tulajdonsagkészletet a kovetkezOképpen hataroztuk meg: (a) A
tulajdonsagok az els6 pontossagi ugrasig bezarolag; (b) A legjobb 10 tulajdonsag; (c) A modell
stabilizalédasakor; (d) A legjobb 50 tulajdonsag. A 6. abra a négy kiilonb6zo jellemzokészleten
alapulé modellek pontossagat hasonlitja 6ssze. Minden egyes tulajdonsagkészlethez a 2.5.4.
szakaszban felsorolt dsszes ML-eszkozt alkalmaztuk. Osszességében a precizitas 0,7 és 0,9
kozott mozgott, a legjobb eredményt jellemzden a GD adta. A b)-d) pontokban szerepld
tulajdonsagkészletek minden ML-modszer esetében kozel azonos eredményt hoztak, az LR ¢€s
az SVM esetében hasonlo atlagos precizitast eredményeztek, viszont az LR-nek jelentdsen
kisebbek voltak a hibasavjai. A legmagasabb atlagos precizitdsok a kiillonb6z6 almafajtdkra
atlagosan 0,86, (GD); 0,79 (GS) és 0,81 (RG) voltak. Osszeségében a legjobb eredményeket a
(c) tulajdonsagkészlet esetében kaptuk. A vizszintes vonal a 6. dbran az alapvonali becsléssel
kapott precizitdst mutatja, amelyet az LR minden hulldmhosszt hasznalva ért el. Az
alapvonalhoz képest a legjobban teljesitd becslések atlagpontossaga kissé alulmaradt, azonban

a kiilonbségek kismértékiiek (0,01-0,03 kozottiek) és statisztikailag elhanyagolhatoak. A
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csokkentett tulajdonsagkészletek ugyan nem adtak jobb precizitast, mint az alapvonal, azonban
sokkal kevesebb hulliamhosszmérést kovetelnek meg, igy a gyakorlatban lényegesen

kdnnyebben megvalosithatoak.
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A tulajdonsagok szama' hullamhossz a tulajdonsagkészletben

0. dbra: A kivalasztott jellemz6k Gsszes részhalmazat haszndlé dsszes modell precizitdsanak dbrdzoldsa a tesztadatokra,

osszehasonlitva az alapmodellel (vizszintes vonal). A hibasdavokat a fiiggdleges vonalak jelolik
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4. Vita

A tanulmanyban kidolgozott, kivalasztott tulajdonsagok részhalmazain alapulé modellek
osztalyozasi precizitdsa nem haladta meg az alapmodellét, amely az G6sszes hullamhosszt
alkalmazta. Hasonld viszonylagos eredményrdl szamoltak be Luo és munkatarsai [16] egy négy
almafajta sériiléseinek osztalyozasara vonatkoz6 kutatasban is [16]; a szerzok egy ,,ROC-AUC”
alapu modszert alkalmaztak a spektralis képalkotashoz sziikséges effektiv hullamhosszok
kivalasztasara, és megallapitottak, hogy a sziikitett modellek nem haladtdk meg a teljes
spektrumon alapulé modell érzékenységi, specificitisi €s pontossagi értékeit. Fontos
megemliteni, hogy bar a binaris osztadlyozasunk csak a sériilések meglétére vagy hianyara
Osszpontosit, a mintavételi eljardsunk a sériilések kiilonbozd szintjeinek, a minta eredetének €s
a mintavételezési idOpontoknak a figyelembevételével magas variabilitdst hozott a
mintatartomanyba. Az egyes modellek szamdra kihivast jelent a mintdk nagyfoku
valtozékonysaganak teljes mértékii figyelembevétele. Ugyanakkor j6 altalanositasi képességgel
rendelkez6 modellek készitése mindenképpen sziikséges. Emellett a spektralis felvétel reflektiv
modszere nemlinearis kapcsolatokat eredményezhet a kémiai 6sszetétel és a spektrumok kozott

[34], ellentétben a Beer-Lambert-torvény altal leirt lineéris kapcsolatokkal.

Az Osszes fajta esetében a koriilbeliil 40 hullamhosszon alapuld LR és SVM modellek mutattak
a legmagasabb atlagos precizitasi értékeket (0,79; 0,86). Ezek az eredmények
Osszehasonlithatoak a spektroszkopia-alapu sériilésosztalyozasban hasznalt osztalyozasi
teljesitménymérok altalanos tartomanyaval. Mindazonaltal 1éteznek olyan tanulmanyok [35],
amelyek szerint az alma sériiléseinek osztalyozasara szolgdldo modellek jobb eredményt értek
el a kiilonb6zé abszorpcids hullamhosszu tartomanyok alkalmazasaval. Elképzelhetd, hogy
nagyobb hatékonysdg érhetd el a mélytanulds alkalmazasaval, amelyet mas agrartermékek
osztalyozasi esetekben mar sikeresen alkalmaztak [36]. A mélytanulasos osztalyozok hatékony
képzéséhez azonban jellemzbden 1ényegesen szélesebb adatallomanyra van sziikség, mint ami
ehhez a tanulmanyhoz rendelkezésre allt [32,37]. Rdadasul szdmos, gépi tanulést (beleértve a
mély tanulést is) alkalmazo kutatas nem tartalmaz hibasavokat a teljesitményértékelésekben,

igy kétséges, hogy a leirt osztalyozasi fejlesztések statisztikailag szignifikansak-e [38].

A hatékony alkalmazésokat illetéen fontos szempont a gépi tanulds altalanositasi képessége.
Eppen ezért az osszes modellt az eredeti adathalmazbol korabban elkiilonitett, nem ismert
adatokkal teszteltiik. Mindazonaltal, mivel az adatgy(jtés ellendrzott modon tortént, meg kell

jegyezni, hogy olyan tényezdok, mint példaul a hdmérséklet, befolyasolhatjak a NIR-spektrumok

37



felvételét. Ezenkiviil a kiilonb6z6 €ghajlati régiokbdl és termesztési koriilményekbdl szarmazo
gyumolcsok figyelembevételével variabilitds is bevezethetd. A modell altaldnositasi
képességének javitasa céljabol ezeket a szempontokat a jovObeli vizsgalatokban figyelembe

lehetne venni.

Korabban mar vizsgaltdk az alma sériiléseinek a NIR-hullamsavok jellemzdit. Geola és
munkatarsai [39] javaslatot tettek a "Golden Delicious" fajtaji almak sériilt szovetének
kimutatasara, és 750-800 nm-es tartomanyban osztalyozd fliggvényt hatdroztak meg. Mas
almaszovet-osztalyozasi vizsgalatok reflexios spektrumokat alkalmaztak, €és az esetek
tobbségében a legmeghatarozobb hulldmhosszakat a 690-850 nm-es tartoméanyban talaltak [40-
42]. Kleynen ¢és munkatarsai [43] VIS-NIR spektrométerrel dolgozva modszert dolgoztak ki a
bicolor alma ("Jonagold") terméshibdinak kimutatdsara. A legfontosabb hulldmhosszokat a
NIR-tartoméanyban talaltak (700-920 nm vagy 14 285-10 869 cm-1). Lammertyn ¢&s
munkatarsai szerint a Jonagold almaszovetben a NIR-sugérzas fénybehatolasi mélysége a 700-
900 nm-es tartomanyban a legnagyobb [44]. Kleyman ezért megfigyeléseiket az utobbi
hullamhossza tartomanyhoz tarsitotta. Annak ellenére, hogy ezek a vizsgalatok rendszerint a
rovidhullamua NIR-savokra épiiltek, a 780 nm-t6l 5000 nm-ig terjedd széles spektrumtartomany

figyelembevétele javithatja a kiilonb6z6 mélységli zazodasok felismerését [10].

Az almahéjanak kémiai 0sszetétele nagyon Osszetett, és a biologiai funkcidjanak megfeleléen
alkalmazkodott. A hé; kiilsé feliiletét zsiralkoholokbdl, zsirsavakbol ¢és hossza
szénhidrogénekbdl allo kutikula viaszok alkotjak [45-47]. Tovabba kiilonb6zd vegyiiletek
kiilonbozo csoportjai, példaul flavonoidok [48,49], fenolsavak [50,51], triterpén-észterek [52]
¢s proantocianidinek [53] talalhatoak benne. A héj szinkémidja a vizsgalt almafajtatol fiiggden
valtozik; az alma szinét ado vegyiiletek f6 csoportjaba a klorofillok (z61d) [54], a karotinoidok

(sarga) [55] és az antocianinok (piros) [56] tartoznak.

A NIR spektrum szdmos felhanggal rendelkezik a kiilonboz6 tipust kémiai kotések elnyelése
miatt, beleértve a C-H (metil-, metilén-, metoxi-, aromés- és karbonilcsoportok), a N-H (primer
¢s szekunder amidok, primer, szekunder ¢€s tercier aminok és aminsok), a O-H (alkoholok és

viz), a S-H és a C=0 csoportokat [57].

Esetlinkben nehéz meghatarozni barmelyik funkcids csoporthoz tartozé egyedi jeleket; az 1.
abran tobb széles sav azonosithatd, amelyek mindhdrom almafajtara jellemzbéek. Az els6
tartomany 850-1100 nmm koz6tt mozog, és két alsavot foglal magaba: 850-920 nm (C-H
metil/metilén, amely alifas és/vagy aromds vazakhoz kapcsolodik, és 950-1000 nm (OH és NH
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alifas/aromads csoportok). A masodik, 1150-1300 nm ko6zotti sav a C=0O, az aromas C-H és a
C=C csoportoknak kdszonhetd. A harmadik tartoméany 1350-1600 nm kozott mozog, és OH,
szabad és hidrogénkdotésu és C-H alifas és aromds, N-H aromaés és alifas, C=0 aldehideket és
ketonokat takar. Egy kevésbé feltiind tartomany 1800-1850 nm kozott mozog, és a
szénhidratpolimer OH-jat, CH-jat fedi le. Végiil egy 1900-2000 kozotti tartomanyban talalhatd
sav a C=0 amidokat/karboxilcsoportokat és a tobbnyire aromas OH/NH vegyiileteket fedi le.

A 7. ébra azt mutatja, hogy a sériilések azonositdsa szempontjabdl legfontosabb jellemzdok
hogyan viszonyulnak a kiilonb6z6 almatipusok NIR-spektrumahoz. A spektrum minden egyes
savjahoz minden esetben a 10 legjobb jellemzé tartozik. A kivalasztott jellemzOk azonban
inkabb a sdv meredeken emelkedd széléhez kozel helyezkednek el, €s nem a sav tartomanyanak
kozepén. A 10 legfontosabb jellemzdvel tarsitott sav az 1350-1600-as sav, amely a fentiek
szerint tobbféle kémiai kotésbdl szarmazd  abszorpciot tartalmaz. A top 10
jellemzé/hulldmhossz pontos értékeit az egyes almatipusok esetében az ,,A” fiiggelék

tartalmazza.
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7. abra: A 10 legfontosabb jellemzo/hullamhosszusag (fekete csillagokkal jelélve) helyzete a harom kiilonbozé
almatipus NIR-spektrumaval ésszehasonlitva

Ugy tiinik, hogy a spektroszkopia alkalmazasa egyre kisebb érdeklddést mutat a sériilések

kimutatasara a képalkotd lehetdségek javara. Ez Osszefiigghet a spektroszkopiai eszkdzok
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térbeli korlataival, hiszen a spektroszkopiai eszkdzok csak korlatozott térbeli reprezentaciot
(legfeljebb 22 mm-es foltatmérd) biztositanak az érintett mintardl. Ez a korlat a kiilonbozo
tipusu friss termények gyors valogatasara és osztalyozasdra nem elegendd. Az agrar-
¢lelmiszeripari friss termékek roncsoldsmentes hibaazonositdsanak legjabb trendjei a
képalkoto technikakra [58], koztlik a hiperspektralis képalkotasra 6sszpontositanak. Azonban
ezek a képalkotd technikdk nagyban tamaszkodnak a képfeldolgozasra a jellemzok
kinyeréséhez, ami nagy szamitasi raforditast igényel. A mélytanulds egyre elterjedtebb
alkalmazasa az agrartermékek mindségének spektroszkopiai €s képalkotason alapulod
értékelésére gyors végpontok kozotti modellezési folyamatot kinal [36], azonban a képek
rogzitése még mindig iddigényes és nem alkalmas az ipari osztalyozasi sebesség elérésére.
Ennélfogva az ilyen alkalmazasokhoz a tobbspektralis képalkotast részesitik eldnyben, mivel
az néhany elére meghatarozott hulldmhosszon alapul, amelyek hatékonyak egy adott
tulajdonsag értékeléséhez. Ebben a munkaban bemutatasra keriil a hullamhossz kivalasztasanak
megvalosithatdsaga a teljes mértékben exponalt almak spektralis adatai alapjan, a rugalmas,
nyilt eszkdzokkel miikodd szoftverek segitségével. Ez a fajta exponalds olyan mintakindlatot

modellez, amely az inline valogatasi alkalmazasokhoz alkalmazhat6 lenne.

5. Kovetkeztetések

A nyilt forraskodu fejlesztd eszk6zok €s egy érintésmentes, nagy (100 mm atmérdjli) mintat
exponald NIR-spektrométer kombinacidja altal kinalt lehetdségekre épitve megvaldsithatosagi
tanulmanyt végeztiink az alma sériiléseinek osztalyozasara, azzal a céllal, hogy harom
almafajtdban megallapitsuk az informacidval szolgalé hullamhosszokat. A sériilések
elkiilonitésére hat gépi tanulasi osztadlyozé algoritmus segitségével modelleket hoztunk 1étre,
amelyekhez rekurziv jellemzdeliminéacios és szekvencialis jellemzdvalasztdsi modszereket is
alkalmaztunk a leginkdbb informativ hullamhosszok meghatdrozdsa érdekében. A teljes
spektrumon alapuld modellekkel hibahataron beliil megegyezd osztdlyozéasi pontossagot
lehetett elérni a 4 f6 hulldmsavbol kivalasztott legfeljebb 50 hulldmhossz hasznalatdval. A
legjobban lecsokkentett osztalyozasi modellek az LR és SVM gépi tanuldsi technikakon

alapultak, amelyek a fajtatol fliggben 0,7 és 0,9 kozotti pontossagi értékeket eredményeztek.
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»A” fliggelék

A melléklet a legjobb 50 tulajdonsagot tartalmazza a szekvencialis tulajdonsagvalasztasi modell

segitségével.

Al. tablazat: A sériilt/zGizott alma azonositasdra alkalmas tulajdonsagok/hullamhosszok

prioritasi sorrendben, kiillonb6zd almatipusok esetében.

Prioritas GD hullimhossz (nm) GS hullmiahossz (nm) RG hullimhossz (nm)

1 1393,9 2473,9 1840,1
2 864,5 1356,7 1486,6
3 1357,4 8724 904,6
4 1468,1 1411,3 1168.,9
5 1836,1 1292,4 888,5
6 14723 1150,2 980,6
7 868,8 1505,6 1152,3
8 1163,1 889,7 1522.4
9 1338,5 1870,6 1857,2
10 1354,6 2500,1 1861,2
11 1144,1 1180,6 976,5
12 1145,2 883,1 882,5
13 1862,5 1201,4 1136,1
14 2488,1 2432,1 1523,3
15 1151,3 2436,7 1399,2
16 1076,2 1391,6 1123,8
17 2478,6 1029,6 1022,3
18 924,0 23873 1028,0
19 1346,1 1321,4 1126,7
20 1473,9 1846,6 1127,2
21 1496,9 2455,2 949,0
22 1343,3 2439,0 953,9
2 915,2 2409,5 1862,5
24 24929 2396,2 1024,0
25 1309.,4 1124,3 1125,3
30 1086,6 1115,6 1127,7
31 1384,2 2372,0 1125,8
32 1376,9 2389,5 1537,7
33 1312,7 23984 1026,8
34 1477,3 1015,5 1541,4
35 1366,7 1851,9 1120,9
36 1518,8 2402,8 1019,5
37 13674 2407,3 953,5
38 1361,7 2405,0 952,8
39 1363,1 24344 1538,7
40 1356,7 2469,2 1025,6
41 1324,1 1128,2 949,7
42 1344,7 1853,2 952,1
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43 1363,8 1126,7 1126,3
44 2441,3 1016,3 1539,6
45 1352,4 2425,3 9514
46 1320,8 2416,3 950,0
47 1353,2 2391,7 951,1
48 1364,5 2418,5 952,5
49 1306,8 2429,8 1025,2
50 911,3 2423,0 1023,1
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The qualitative and quantitative evaluation of agnicultural products has often
been carried out using traditional, ie., destructive, techniques. Due to
their inherent disadvantages, non-destructive methods that use near-infrared
spectroscopy (NIRS) coupled with chemometrics could be useful for evaluating
various agricultural products. Advancements in computational power, machine
learning, regression models, artificial neural networks (ANN), and other
predictive tools have made their way into NIRS, improving its potential to be a
feasible alternative to destructive measurements. Moreover, the incorporation
of suitable preprocessing technigues and wavelength selection methods has
arguably proven its practical feasibility. This review focuses on the various
computation metheds used for processing the spectral data collected and
discusses the potential applications of NIRS for evaluating the quality and safety
of agricultural products. The challenges associated with this technology are
also discussed, as well as potential future perspectives. We conclude that NIRS
is a potentially useful tool for the rapid assessment of the quality and safety of
agricultural products.
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Introduction

Agro-based processing industries are trending toward the
production of fresh and minimally processed commodities. In
this context, new processes and products are now available
on the market, driven by consumer interest Agricultural
products are the main raw materal for many food industries
{1, 2). They are highly perishable in ambient conditions and
thus have a limited shell life, which can be extended under
refrigerated storage conditions. Becawse fruits and vegetables
cannit be stored for 2 long time dee to their susceptibility
to deterioration, puﬂbnllarl}' microbial and chemical :puihﬂe..
the various procesies in the 'pdn!-hm‘u:i mppl'v chain, such
as grading and sooting. should be completed immediately
after harvesting,

The use of proper analytical methods e ensure the quality
and safety of end products i necessary before processing
and throughout the post-harvest supply chain (3). However,
conventional methods for detecting defects in Fruits and
vegetables have several disadvantages: The evaluation of raw
fruit ql.n|i|!:r.. cultivar mﬂ]’b:ul:i.-:il!:f'.. and ﬂ.a.maE\e tox the 'pu‘uﬂu:l!s
pose challenges to The evaluation of the quality of the raw fruit
and the authenticity of the cultivar, as well as the assessment of
any damage to the product, pose challenges to collecting good
quality inputs from farmers or wholesale dealers. Many kinds
of damage cannot be detected with a visual inspection alone,
thus rendering the process of selecting high-quality products
imsecure. Conventional testing methods, such 2 :am.pl:nﬁ from
big lots, are time-consuming and expensive (4-7). Maoreover,
a significant amount of proeduct is often destroyed during
conventional testing and sampling.

Spl.-r.iﬁc 'I.-ud'mulu.l.-: are needed o, Em'un.mpl:. detect sun
m]i:rlﬂ in appll.-: and weed out the defectives, as such injuries
do not have any chemical treatmenis (&), .|'|.F|F||.E.i can alio have
internal browning issues that are not visble on the surface
(9], thus again rul'i.nE out the 'Pl.m:ibi]il].' of visual detection.
Similarly, fruits are often kept in refrigerated conditions 1o
extend shelf life, but this poses a risk of causing chilling injury,
which cannot be detected by peel color or any other aspect of
external appearance (10). Therefore, the standard practice of
local markets is to determine the price of fruits and vegetables
based on their 'p]w:in_—.ﬂ attributes, estimated |:|l|.L:|.1'|1:iI:.|li'\|l'|:|3|I amd
quﬂ].‘i!ﬂlil:'l‘.'h' {11).

MNon-destructive analytical methods thus play a vital rele in
overcoming the challenges of conventional laboratery methods
In this aspect, near infrared spectroscopy (NIRS), combined
with 'Fﬂ'Ed.il:li.‘l"E a]ﬂurillu'ns. is best swited o assessing Pmdu-:l
quality and damage detection and for identifying cultivars (12

A NIR spectroscopic system  consists mainly of an
imterconnected light source, spectrometer, and computer,
as shown in Figure I (This diagram shows the simplest
representation punih]u. and doet not account for 2 more

pmcl.'iml MIRS system). The |iE|:|I! SFUrcE emils 'p]'mtnm in the
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infrared region, which come inle contact with the mnpb:. amd
their further interactions create vibrations or stretching (13) in
the molecules in the interior of the sample. These vibrations
create a spectrum dependent on the properties of the molecule
and their corresponding chemical bonds. These spectral profiles
are dominant in specific parts of the spectrum. For instance,
mobecules like chlorophyll vibrate in the 500-730nm region
{8, 9) and O-H bonds in water in the 970-1,150 nm region (&),
The spectra have 1o be amlyzed with specific preprocessing
techniques to eliminate nose and unwanted and redundant
information. Later on, preprocessing 'I.ndmulucl is iJi'LplEn'm'lI!l:d
1o find the effective wavelength, which spans certain portions
o the spectrum in a way that can Fln:l:i.'nd:r I'J.n:a:if:rﬂ'i: pl'udul:l!.
as shown in Figure 2. A properly built madel can ably dassify
the product with littde or no mistakes, Care should be taken
when designing a NIR spectroscopic system to conduct a perfect
analyss, wshng standard methods, with minimum time delay
and high aceuracy. The standard error in a laboratory (SEL) may
lead o 3 standard error in pﬂedi.-cl.iun (SEF), which should be
minimized during quantitative prediction with proper methods.

HIR spectroscopy applications have been reviewed for the
Processing of cereals processing (14} and seafood (15}, for
various a.ppli.ﬂﬁnns with dairy 'pu'udu:!s (16), and for 1.|I|.|.a]i1.3'
amalyis of meat and :ipil:u{ 1, 17). Nevertheless, it is paramount
o understand the various applications of NIRS for agricultural
products, as these applications could pave the way to preparing
high-quality end products from these raw materials. In this
context, the present review discusses various NIR spectroscopy
measurement techniques and optimization strategies used in
agricultural products.

Applications of spectroscopic
techniques

Quality parameters

Faad pl'uqh:l!s.. and their reliablity, d.rp:rld on the 1.|I|.|.a]i1.3'
of the products from which they are derived. NIR spectroscopy
is one of the best methods for predicting the primary
characteristics of these products, viz total soluble solids
(T55), soluble solids content (S5C), ttratable acidity (TA),
and pH, wsing spectral signatures and algorithme. The various
applications of NIRS for determining the quality of agricultural
products are shown in Table 1.

A study conducted by Lan et al. on apple quality evahuated
the characteristics of the puree produced from the same. The
:'pp]rf :pn:lnl details were used 1o pn:di.l:l viscosity, cell wall
content, dry matter, 55C, and puree Pnrd.ucl.'l'.!. The parameters
mentioned above showed B values greater than D8, inr]i.atin;
the methods accuracy (18). The studys :-Peclnl. measuremenls
were carried out in a range of 00-2,500 nm using an awetematic
sampling wheel with 18 different positions. However, methaods

frontiersinang
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using six optical fibers (9) or manual positioning are more
realistic and accurate. This may be due 1o the consddency of the
sampling wheel setup. The 550 content determination resulied
in an B value of 092 due to the hmnuﬁunzi'h_.' of the pruree
product { 18]

The algorthms perform best when the product is
homogeneous rather than inconsisgtent. Similar investigations
were comducted on caloot onsons and on apple purees, and also
obiained accurate predictions for soluble solids, gheeose, malic
acid, and dry matter {13, 34). These studies indicate thai the
quality evaluation of purees can be successhully performed wsing
:lmd:m] analysis.

In these scenarios, the use of partial least squares (PLS)
mardels with T5S prediction resulied in # = 0.95, better than
any sther parameters (27). However, rheological constants and
color values were found to underperform. This may be due to the
non-linear nature of theological variations or the overlapping
of spectral bands {33). Prediction of puree characteristics by
Ev:]uulinﬂﬂuqmﬂtfnfmh:t applﬂ was d‘l:].l.ﬂ'lﬂin“ and semi-
quantitative, suitable for the industrial process (33). NIES warks
based on the chemical compositions and photon response; thus,
processing commodities and converting raw produce o value-
added end Fln:rd.l.l:l will drastically alter the Fﬂ.ﬂ]ucﬁ chemical
nature. This may be why more latent variables amd lower
accuracy are obtained in predicting the quality characteristics of
processed products,

Khodabakhshian et al. conducted internal qun]il}' sudies
on pomegranales using both transmittance and rellectance
masdes in the 400-1,100 nm range. Their study evaluated the
meiedel performance by wsing the predicted residual error sum
of squares (PRESS) method as a cross-validation technigue in
the regression analysis. The wsual pretreatments, particularly
sandard normal variate [SNV_ and multiplicative scatter
correction (MSC), were carried out, thus a-:cnu.niius for the
u'n.lu‘phnlugu:] variation in the pomegranabe variefies (27].
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Practical case scenarios always nesd o account for
morphological variation. Therefore, while SNV and MSC
preprocessing can be wsed, it may not be the same fur all
situations. The overall characteristice of both the reflectance
and transmittance spectra were similar and formed peaks
in the 750 and 970 nm ranges, though more noise was
observed in the transmittance spectra (I7). The spectra
obtained with wanlunu'ﬂ\ JEFticIEd in'uu'u]ar :pik.ﬂ all over
the data, indicating the noise problems. Distinctive peaks for
spectral signature are the preferred method for NIRS analysis.
Laterestingly, preprocessing lechmiques remained similar for
muost of the qualit:f trails irrespective af the crop, Jﬂ'm.rrul.ml:inﬁ
the potential for efficiency al the point of analyss Both
transmittance and reflectance methods performed similarly,
though the latter had a slight uwpper hand due to s higher
penetrating power (21, 35, 36) and more robust system. Thin-
peeled fruits such as pomegranate obtained improved results in
reflectance maodde, suggesting that this method can be used for
thick-walled fruits such a4 coconut, aréca nut, and cocoa.

An extensive study on 55C determination conducted by
Hu et al. studied sariows measuring configurations, variable
selection algorithms, and clsabeation models with Hami
mebons In this context, the E.L]:f.l: madel Perfnnnﬂ] the best,
which could be due to the higher S5C content in the calyx
region (23). This result can be further interpolated to obiain the
best prediction results after all preprocessing. The measurement
should be taken at the most prominent part of the attribute.

A similar study pﬂ'fl:n'ml:d [ ] :'FI'P]E: in:nrpm'all:d a
greater number of orientations, which resulied in the selection
of stem-calyx vertical, with stem wpward, as the optimal
direction (29). This suggests that whether one orientation
performs better than others i due to the prominence of
the factor in the oriented region. Varous combinations of
variahle selections and 'Fcrudicl.inu als,ur.ithms Supggzest that the
Monte Carlo—uninformative variable elimination-successive
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projections algorithm (MC-UVE-SPA) attained the best results
with all prediction algorithms for 55C determination (R =-0.8)
{23). Xia et al. found that CARS-5PA-PLS performed best for
S50 prediction in apples, obtaining a low root mean square error
of prediction (RMSEP) of <0573 brix. They also found that the
determination of effective wavelength from a global maodel could
help reduce the effect of orientation to a certain limit (290
Selecting effective wavelengths that correspond well to the
regions that classify samples can reduce eguipment expenses,
as demonstrated by a study on a banana gquality evaloation
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where the lowest possible wavelength window was suggested
(7). The effective wavelength of each agricultural product
varies and therebore needs to be standardized during speciral
analysis. In bananas and apples, this variation of change in
the effective wavelength may be due to differences in color
and overall composition. We can thus deduce that orsentation,
effective wavelength, products used, and equipment design
should be considered while designing an online measaring
system for optimum performance. Variows studies have been
able to predict S5C combent with R‘I’:"_ = 9, uh'l:im'uﬂ better
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TABLE 1 Uses of NIRS to determine the quality aspects of various agricultura products.
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Agricultural Spectral range  Software Number of Accuracy Findings References

product package samples

Apple 3d apple RO0-2,500 nm OFUS v 50, 290 Clawh yof Vi y, cell wall (1L}

puces XLSTAT, MATLAR apples = 42% s=d dry mstter, SSC, and tirassble

v.75,Rv. 352 punces = 35% acadity showed et predactan
(K > o) Fmal sppke pures
condstions were predicied
froem thoue of apples.
Apple 3502 500 nm MATLAE 2014a, 12 SSCR =087, Denoiszg with warelet (1L
Unscramibler v, RMSEP = 0.55) trazaform before
105 P =072, Pretreatment weas firend
RMSEP = 00) effectve.

Targerne 7001, 1 nm MATLABY. 70 ns S4.0% uung SSOM SSOM s 3 noo- lmcar (20
chnader snccendally wsed n
detocs MC, SSCTA, a=d
grazalatioe

Elderherry B0-2500 nm OMUSvy. 72, Fruits froem 11 0N TS5 a=d SSC corselated wel (83}

I dler 104, bards. Wcrded with specteal data, and paitern

Seatitica v, KO rcogriticn wa pasmible.

Apple H0- 2,500 nm OFUSv. 72 Y TA: (R =661, Spectral mamaities varwd (351}

RMSEF = 6.12) according to the
TSSTA- (K = K265%,  spectosacope wsed GA
RMSEP = 0.43) upmibicantly suproved the
TSE (B8 = 90938, poedicton qualty.
RMSEP = 01)

Hami mcloms 550-950nm Unscrambler v. 9.7 120 RMSEP = 0950 SSC determesatain obtssed o
the bt result for the
MC-UVE-SPA-MLE
comibnzed pooprocong and
non-lnear prediction
algemithm

Grapes #30-1,10 nm Unscrambler v. 105 120 TA: (R =026, Condderable vanation was (24)

RMSEP = 0.003) chuerved 2 comnection welh
P =050, arous pretrestments.
RMSEP = 0.395) Impruremest in calibeation
SSC (R = 0971, rexslts does not abways
RMSEF = 0.522) improve valideson reesdts.

Pincapple 740-1 00N nm MATLAB v. 950 w L Good prodiction accuzacy for (351}
TSS with RMSEC = 095 and
RMSEP = 084,

Oloves 2307238 nm UGl 100 (12 caltveary) ¥ = 0964 and 959 Ohl comtent weas predicted {20}
prioe o od extrackion.

Poscgranate 400-1,100 nm ParleS v AL, 100 TS (R=09%, Teflectance mode wan better (35

AvaSadt? RMSEC = 0522) thas trammimion mede for
determuzny TSS aad bl
(Cantisued)
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TABLE 1 (Continued]

Agricultural Spectral range  Software Number of Accuracy Findings References
product package samples
Penunmoen LO00- 2500 nm NiRwarev. 1.2 147 R>0758PD < 15 SSC predataum sbtained the ()
Beat rowalt s MSC
pretreatmmest
Apple 550-950 nm Unscrambler v. 180 £, — 0842, Koepung the viess-calys axis (300
10,0, MATLAE RMSEP = 0453 wercad, with stem spward,
21ta SpectraSute. wa found o be e
Viual Stodio 2010 bert coestaton. PLS and
L5-SVM were wied tn create
compezmabion modeh, CARS
and SPA to select
effectve wavelengthe.
Geape 450-1,500 nm Vivion woltware, 120 TSS (& = 0.9, The balance betwees sager (i)
GenStat RMSEP = 0.u8) and acid was taken s 3
TA: (FF = 0K, quantitative parameter, which
RMSEP = 0.068) wa coerelated with the
TSSTA:(FF = 0312, pecepton of tade.
RMSEF = 0.451)
Tomto 400-1,100 =m MATLAE R20ls o ik (r, =0ELY) SSC Spatially resalved (301}
SO0 1,700 num.- i, =080} spectroscogry was found
effectee for agricaltural cops
with heterngeneous stractures
and chemical compastanm,
Tomato 9301450 nm SpectraWiz, ParleS 120 Lycopene (1, = 0830, MSC combined with it (31))
vl KMSECY = 2250) derivative was able to predics
Vitamin C: (5, = 0818  lyopens and vassman C
RMSECY = L0&7) content throagh the
PLS model. The NIK process
wed here doey 2ot afford
hagh accuracy.
Oranges and grapes  450-2,500 nm Vidos TM v. 120 Gragpefras TS& (& = 0927, The swectzcns and flavor ($54)
5500, GeaStat 120 Orzzges RMSEF = 0.283) attrbules of nrasges sad
TA: (FF = 0929, pape ware stadicd. The
RMSEF = 0017) ceganoleptic parameter
TSVUTA: (& = 0958 BranA (Brex mims acds)
RMSER =0.2) wa evalused
TSS (B = 049,
RMSEP = 0.M0d)
TA: (F = 0835,
RMSEP = 0.006)
TSSTA: (K = 0812,
RMSEF = 0.451)
S50 asksble makd consent, EMSEL, ssce mean squase ermoe of poedicson; SSOM, ol acls A, b it T35, onal sduble sluds G,
'nﬂublnlh.m mmmmvm-_mm Unm&bmﬂ SPA-NLE, o
Jgoritha - mealeple linour regr CARS, comg » 1gboed ag; RMSECY, roct-meaa-square error of crowm-validation.

results than wiath other factors, such as TA and pH (24). of 85% with an RMSEC of 095 and an RMSEP of 0.84
Simslarly, the TSS content of pineapple was compared by (25). This technology offers the best practical results in
combining various algorithms (25). This latter study, which terms of feasibility and future perspectives, even with using
used a handheld spectrometer, obtained an accuracy rate handheld equipment.
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Kanchanomai et al. (24} investigated potential rapid
evaluation technigues by determining the gquality of grapes
using 55C, pH, and TA. The 55C prediction cbtzined an R
value of 0,97, wherss TA (Rp = 0.71) and pH (Bp = 0.54)
were comparatively less accurate. Firmness and seedleszness
were also studied, but these Rctors also had low prediction
accuracy. The researchers concluded that a NIR range of 800~
L1nm could be soitable for predicting mternal quality in
grapes. Similarly, table grapes were analyzed using warious
preprocessing technigues and a NIR range of 400-1,000 nm
(17, 38). The proper preprocessing technique improved the
Rppgy from a range of 0.6 to 0.8052 and above when Savitzky-
Cenlay’s second derivative (502] was applied. This suggests that
various factors such as pH, TS5, and firmness can be predicted
by applying SG2 preprocessing i table grapes. The better resulis
obtained can be justified using the proper wavelength mnge and
preprocessing technique wsed on table grapes.

A combination of back propagation neural network
{BPRMI, gm:ﬁli::ad regression neural network (GRENN], and
particle swarm optimation (PS0) was used in order to
determine 55C and total acidic content (TAC) in apples [39)
This study focused on developing a hybrid artificial neoral
network (ANN) model, as mentioned with earlier technigues;
this was necessary o overcome the inherent limitations within
ANM. The results showed that, during S5C prediction, the
hybrid model and BPNN model had neardy the same EMSEC
and BMSEP valoes (=06 and <07, respectively], whereas
the GENN did oot perl'-m'm well (valoes of =06 and =09,
respectivelyl. However, during TALC determination, the GENN
and biybrid models had low BEMEEC and EMSEP values (=<1},
whereas BPFNN did not perform well (0.2} This conhrms that
an adaptation of hybrid models indeed increased the versatility
af the algorithms to determine varions quality atiributes rather
than having them to be changed with the parameter.

In terms of online determination methods, various systems
have been explored for use with apples, mangpes, and bananas.
Proper orientation of the produoct, as indicated in the previous
finding., proved to be one of the key challenges facing the
online system design. In an effort to address this challenge,
the use of the CARS-SPA-PLS model after 5G5 was studied
and was found to be effective in apples (25), with an rp =
0.8 A similar system of MCARS-SPA-PLS was suggested for
online apple prediction with higher accuracy. These algorithms
can handle biological variability and tackle orientation isswes
during prediction. Online systems were found highly suitable for
squash (40} and juice products, irrespective of the orientation
challenges. This is Gkely due to the inconsistency in the fruits
and homageneity in the valoe-added produocts.

Highly perishable produce such as banana needs rapid
quality analysis measares. An online conveyor system for the
saume was designed that took T35, pH, dry matter (DM}, and
acid-brix ratic (ABR) into account {57). During the validation
phase, corresponding A® values of 0U81, 078, 0.78, and 0.87
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were found, indicating highly acoarate prediction resuls. The
stody also selectively carried owt preprocessing for both pH
and ABR, which improved the prediction results. The accuracy
of online detection was higher for apples, as the combination
of algorithms successfully managed the difficulties of product
orientation. Therefore, similar combination algorithms need
to be adapted for ooline systems, given the challemges of
performing these measurements with precise orientation.

Textural properties

Texture is one of the key factors infloencing the guality,
feel, and appearance of agricultural products. The moest common
parameters used to measare the textural quality of fresh prodoce
are firmness and penetrometer readings (40, 42). Some studies
have amalyzed a wider variety of parameters, viz. fracture
force, hard app of elasticity, compressive
energy (43}, initial frm average Arm rupture force
of peel, ruptare distance, penetration energy, and penetration
force {42). These parameters can distinguish varieties (41), as
different species and biclogical conditions have unique ranges.
It is alse worth noting that some studses have opied to use a
oniversal trsl.'iuﬂ_ machine { UTM) rather than a textural analyzer
for evaluating the firmness and pemetration depth of more
oversized ohjects.

The summary of the variows applications of MIRS for
measuring the textoral qualitees of agricultural prodocts is
depicied in Table 2. Sincher et al. {44) analyzed spinach texture
using a handheld NIR device connected o a micro-electrical
mechamical system [(MEMS). The researchers wsed a saimple
handheld device for NIR measurement, thues d-unmul:rll:iuﬂlh:
wtilsty of compact, practical fechnologes over more complex,
high-cost instruments. The response of the NIE spectroscopy to
CH, OH, and NH bonds and their absorbance patterns creates
cresis amd 'I:mnnﬁju {41} in the spectral sig:njm'e, which 15 the
base of analysis. [t was observed that the use of the handheld
spectrometer resulted in an B2 value nearly equal to 1. The
commodities used in the experiment were taken from different
farms in Spain. Practices like this (ie., that aggregate a greater
amount of varieties and biclogical wariations) allow for better
caltbration and data processing, which in turn contributes to
the building of more robust prediction systems and, altimately,
yields better resules.

This assertion is supported by findings from other studses,
an investigation of methods for determining tomato texture
in which tomatoes in similar maturity groups gave distinct
clusters in a scatter plot (41 ). Distinct clusters will not accoant
for the various maturity stages and varieties present in the
sample; therefore, the sample size should be increased to create
a better performing model. The textural tests were performed
using a universal testing machine rather than a textural analyzer
{44, 47). The food matrix tested For puncture force, toughness,

sl
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TABLE2 Uses of NIRS to determine the textural properties of agricultural products

Spectral range

Software package

Number of
samples

103389 Tren. 2022 973457

Agricultural
product
Mango
Spnach

Tomsin

Tomasio

Olive

18002400 =

¥50-1 550 ree

1,000-2,300 =

3801 030 e

200-1,100 re=

OPUSv. 700129

WinlSi I v. 1 30

orus

SPSS 130, PermautMatrix
v L9353 Unscrambler v.
9.7, MATLAB 2017

Imagef, RCS-AeaCam v.
L70, MATLAB B20Leh,
Unscrambler v. 9.7

SNAP 200, Unscrambier
v 07, SagmaPlot v. 100

Spectral Image Syvtem,
Unscrambler v. 9.7,
ENVIv. 50, MATLAB v,
%1

AvaScft?, ParleSv. 31

s

1s

135

R=07-075

B, =0M

B =0r-0w
RMSECY = 0.4% Brix

B = 085-09¢6

RMSEP <05

B o=0s8-077

B = 08-0%

= 08092

B = 07509

Penetration pasameten,
firmnew, sad rupsare

Comsumier acceplance
parsmcten, dry masier,
andd sextural propertion
wore idenssed.

SSC comtent was
prodicted ussy

PLS anabyus. The
textural prediction
was accurate

Baw spectea

prepeccosed caes ELM
obtsmnd e best

predictios over PLS
and SVM
Firmnes was eflucscad
by simiar gray piacds
PLS give dightly better
rexalts than ANN.

A large data sel cam
accurust for several
facton and s ackieve
accurate predichios A
rapud and incxpesaive
Scanang spead > LS
s m secded for

Doy leamimg usey
SAE-FNN

The SNV model

RMSEP = 0.253-26.049 performed better

than MSC. Amoag
textural parameters,
Eracture fooce was
predicted the

meol accurately,

1

(44)

{s0)

(5)

(%)

(7

(&4)

{an

S5 wakable solsd comtans WMSER roct mean o

of, Y

of prediction: AMSECY,

SVML ssppert vectar

stiffness, fracture point (44), and firmness (7). Maximum force
to puncture the leaf (Pcv = 0.67; RPDcv = 1.72), toughness each leaf (rPov = 0.62, RPDcy = 1.61) (44). Similarly, a irmness

(rev = 0.62; RPDcy = 1.62), stiffness (rcv = 0.69, RPDcv = measurement perfarmed on olives recorded a high R* value of
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ok $AE, eacked sutn encoders ENN, fully connectad aesral network; MSC, mabipli

PLS, parsal kas squarec ELM, extreme karang machmeg

1.79) and the displacement of the probe necessary to fracture
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0.997, indicating excellent-quality predictions of this parameter
(47). There isa :i_griﬁant improvement in B valoe with suitable
preprocessing, 25 illustrated by a study on pistachio kernels
comparing raw data and varions preprocessed data (41

The selection of the preprocessing method to be nsed with
textural amalysis depends on the parameter under study and
the instruments used in the measurement. A stody conducted
by h‘[-uh::rnu'l.:.d.l.h‘[ngh:.dllun ef al. {43} was able to mode
better-performing FLS models for textural analysis after various
pretreatments. [t i worth noting that pretreatment i not always
necessary, and that better results were obtained in determining
the firmmness of pears (wia PLS regression) withoot preprocessing
(45). [Mrect comparison befween different pretreatments to
determine the best choice & not possible, as it depends on
several factors.

In alives, Armness i understood to correlate with matarity
and ail content (47) due to the relationship between ail and
dry matter. As these factors are mechanically and structurally
connected, defining the mouth feel via NIRS can offer a
non-destructive method of measurement. Although firmness
prediction s a bit complicated, one study on olives obtained
readings of 1,248, 1449, 1,758, 1917, 1990, and 2,238 nm
at peak regions wsing PLS regressiom, thus delivering high
correlation and low error rates {47). A similar stdy using cherry
tomata resubled in a frmness prediction of B = 0,966 {451 The
algorithm for the extreme learning machine nsed in this study
works by optimizing the hidden layers in the cross-validation
step, thus solving practical problems (45).

Compression and penetrometer bests were performed
together on tomatoes by Camps and Gilli {41), with the
compression test demonstrating better prediction performance
{F* = (.85-097). This chservation is further supparted by
a stody conducted on juicy stone fruits that found that the
compression test was significant as the froft matured (19). A
textural analysis on tomatoes revealed that there are abouat 7-
10 latent variables for compression parameters and amywlsere
betvween 3 Iud.Bl'-mpeml:rmnEler parameters {41], and that data
clustering may be the reason behind better B2 resalts. However,
although clustered data can improve B valies, the RMSE values
may naot differ much.

Studies on the correlation between texture and guality in
nhmg-nmﬂgcnﬂuLbundmlh:RImeﬂupum“hnu]d
either be used for rough screening or for thorough evaluation.
O this basis, one stady found that the parameters of pulp
penetration force, peel rupture force, and penstration energy
in the pulp can be used for rough screening (42). The authors
alzo discussed the relationship between textural parameters and
other factors such as maturity, storage time, and processing
stage. Processing operations such as roasting can alse cause a
decrease in moisture content, resulting in more reflectance (41}
similarly, a difference in amplitude of peak has been ohserved in
pistachio kernels after processing. Camps and Gilli (41) stodied
three tomato varieties with 90 samples outperformed this study
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on the same parameters, although the sample size was 80 on
a single variety. These results confirm bath the highly variable
characteristics of tomatoes and the ch gaps regarding these
characteristics. W et al. (48] proposed a deep learning model
with a stacked auto-encoder {SAE) and fally connected nearal
network (FNKM), where SAE was osed to extract the features
which were given as FNN input. An investigation conducted on
pear fruit compared the PLS regression with a deep learning
algosithm, and significantly better resalts were obtained for
SAE-FNN [48)L Deep IH.I'.H.iI!B_ predicted the R] value in the
range of (L%, whereas the PLS regression could only reach valuwes
near 0.8 (48], Experiments on firmness prediction in kiwi Fruit
found that, on average, PLS {RI = [L77) performed better than
ANM (R = 0.72) {45).

Variety/cultivar identification and
authentication

Amthentication and traceability throoghout the supply chain
are essential, especially where technologies soch as block-chain
methods are implemented. Today's consumers are focused on
authenticity; they demand traceahility amd strict quality controls
m production. In recent years, NIRS, along with classtheation
algorithms, has been integrated into sopply and production
chains to meet these demands.

The development of models that can discriminate between
different genotypes of apples (30-53), bell peppers, (54},
mangoes (55), pears [54), potatoes (57), and mulberries (7)
using the NIR spectrum is summarized in Table 3. In practscal
terms, the sorting of these commodsties should be done on
a fast-moving conveyor system, but designing a spectrom-
collecting system for this environment is troublesome. Becawse
even agricultural products af the same variety can have different
surface properties, obtaining multiple spectral samples, as large
as 250 n!:di.nﬂ: [7. 55, 59), is necessary. The sample size and
the number of measurements needed are determined by the
heterogeneity and complexity of the sample, such as whether the
product is sliced {59). The heterogensous nature of the sample is
accounted for by techniques such as taking three or fouar different
types of measurements: by the use of 1 20and 90-degree rotations
(34, 52); and by the use of fabricated froit holders (59, 61) or
by wsing the arrangement in the spectrometer. Standard NIR
mdels reguire whaole fruit cover scanning wsing arrangements
of dicde-array instruments (44}, the integration of the sphere
around them to recover information that is otherwise lost (52},
and methods o keep the distance from fruit o measurement
probe constant, irrespective of the size {50}

Must researchers are using the existing spectrometer system
direcily. and therefore more emphasis has been given to the
classification methods. A brozder range of photometers and a
larger sample size can signithcantly improve the model (540
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TABLE 3 Summary of variety and cultivar idemtification for various agriculiural products using NIRS.
Agricultural Spectral range  Software Number of  Accuracy Findings References
product package samples
Bell pepper 18002 400 nm W ISHlw L5, EE BLIE-9L 3TN Prelimesary screernng uung 4
MATLAB 20152 SSC xed dry et wasa
succem. The smpartance of
SEF and SEL was discumed.
Mulberry WH- 1,88 nm PLS Toolbos v and ETRLN Demirobium affcimale Kamurn (]
621, MATLAB « Mige (DOK) was
2w datingunbed from
Demdrobin devonsmum
Paxt (DDP)
Apple 1.000- 2500 nm MATLAB .41, 18 A Asuirg PCA, FCA+LDA, 8
Antara I System SDA, and DPLS, SDA was
Soand o Rave betser
pesformance for feature
atmcton.
Appie 1.006- 2500 rum Fiber Optic Solials 40 T Qasubication of apples 51y
cell NIRW e ccording tn varioss Serraim
Unscrambler. fype.
Targerme, red 1100 nm s=d PASLABS v. L2, 15 "o NIBS predictinn was poschle (59
cabbage. 21onm SIMCA v, 143 for commed e kept
conmichona, kale imside gaw. OPLS.DA
and PLS-DA.
Potate 96413164501 SpectralCube, 2 RP = 0954 A PLSR mindel was used 10 ()
nm and 2502 50- OMUSy. 72, RMSEF = 0421 find the degree of domenen
1686467 nm PLlSscnkosv. K8, and predact the varsery
Unscrambler v.
101, MATLAB
2017
Appie 200-1,100nm ModdBadde R X7 R values were 0.90 and Indreidual mendels for i)
Saxtitxcal software 0,92 and RMSE were cultivans perforssed better
08T% thas the combined model
Mango 1L.200-2.200 nen Unscrambler L3 Alphonuo a=d A distanct sore plot aliowed [£57)
Barganapalli (90.00%, for more accurate
99.58%), Danheri and clusfcation.
Slalda (93.37%, %4%)
Apple 400-1021 nm Ocean View, Im SPASVMES83% Amurg BPNN, SVM and ()
MATLAE B2014b SPA-ELM 9% ELM modcls, ELM performed
Better. Festure scdection with
SPA combesed with EILM
produced better rouls than
KA.
(Contiwned)
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Agricultural Spectral range  Software Numberof  Acouracy Findings References
Froars 5501, K00 =m Unscrambler v #.7 L1 RF0W-0.93 RMEEP Feafture sclection wa [£1]
5501 800 nm 023830 ohinined befer wash CARS
10K 1 Ak nm thos warith MIC-UVE and SPA
CARS-MLE and CARS-PLS
Apie 1,006 3 500 nm MATLAE B8 142 20 aE1% Goographacal regaon had 3
sigzifican] efect o 850
CARS feature selection and
PLS-D0, ad grod predictios
sccumacy.
S87 saluble solid comimi; SER d arrar in SF fwrd errer in bt v PO p pl P hpuie; LA, bnear dhsorimimarst smabpuie; S0, stsckod
4 2 fe; OHULE, & parizal leasi sguores; (PLS, srshegomal partal keani-sg PLE- D, posriial beai-sguurn. discrimicani amobyes PLSE, partial bast sqeare
1 EPNN, back prepag niaral neteeck SV, mapport wacine mack ELM, ! g rrch A, pred Igarsithm; CARS, ooy dapi
reseasghted eenplag MUUVE Soat Casls i ELER Sa-sle, P Iganik leple Braar reg

Broader models are useful for cbiaining unigue peaks in
the spectrum that can discriminate between varieties. Becawmse
fluctuations in temperature and lght play a vital role in creating
the NIR model, care should be taken to keep the surrownding
environment the same for all measuremenis {53).

For cultivar prediction, the input data are preprocessed
using methods such as multiplicative scatter correction {(MSC)
(31, 55, &0), EMSC (30, 62), standard mormal variate (SNY)
(7, 51, 56), detrend (50, 55), normalization (55, 59), Saviteky-
Ceolay (7, 50, 51, 61, and Norris gap (55). These are independent
reference technigues for eliminating the unwanted effects of
frrelevant information in the spectra (32). Withowt these
techniques, the noise would be leamed along with the troe
calsbration data, causing over-fitting {53). The application of
the variows treatments &5 based on the correctsons required by
the scenario, and it is up o the researcher to decide which
corrections are suitable. Preprocessing is 2 necessary step in
wariety detection because the produce being measured is in raw
foem, and the noise level can therefore be high. However, it
should be kept in mind that the wse of smoothing techniques,
such as those listed above, to process raw data can result in the
Losz of valuable information.

The investigation of Fruit and vegetable specitra unsing
produce howsed in glass containers during preprocessing did
not yield better results than raw data, at least in a scenario
where a reference-dependent orthogonal partial least squares
{OPLS) model contained an integrated OSC filter (59). The
filter's effectiveness was evaluated by a response permutation set
and performance matrices, viz. sensitivity, specificity, eficiency,
false negative, false positive, and true negative (59).

A direct spectral comparizon may not always be possible
due to crossovers and overlapping. Li et al {¢0) measured
100 samples of apple and observed spectra between 400 and

Frodithers in Mutriton

60

11

1021 nm, ard all of which were largely similar to each other. The
ohzerved spectra consisted of variows attributes, =0 dimension
reduction technigues such as PCA and the score plot were laber
used for clasification. Dimension redoction was necessary to
eliminate irrelevant and redundant spectral variables [56). In the
context of caltivar identification, PCA was able to retain 98%
of the data for apple cultivation (51}, which makes it an ideal
feature extraction method.

Thaet al {55) investigated the classification of apple varieties
and obtained %9.07% and 99.58% accuracy for Alphonse and
Banganapalli mangoes, respectively. Score plot variance typically
decreases from PCL, PCE, and PC3; thos, maost researchers use
the Rrst two (51} or the first three (30). The variety inherent
within the identification process needs a score plot where similar
resulis are grouped or cdustered in one area. Howewer, choosing
PC2 and PC3 regardless of PCL can result in better models with
a better growping (4). Varable selectson should be made using
the genetic algorithm (GA). the successive projection algorithm
{5PA), Monte Carlo-uninformative variable elimination {MC-
UVE), and competitive adaptive reweighted sampling [{CARS),
and these selected variables should be combined with PLS or
multiple limear regression (MLR) in a later stage for predicting
{7, 54, 6l Comparative evaluations of these techmiques have
suggested that CARS has the best performance, resulting in
Rp values near 09 and RMSEP valoes near 0.5 (7, 51, 56)
Pattern recognition can also be achieved using machine learning
methods such as had‘.punpnﬁ;l.i.nu neural nebtworks [BPMNN],
suppaort vector machines (5% M), and extreme learning machines
{ELM]. These methods are saitable for identifying the vasiety
and geographical origin of froits based on the spectrum. The
number of factors and growps plays a substantial role in the
performance of the model. Reducng the nomber of possible
predictions increases the models accuracy. In one stody of
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apples from different crchard levels, for example, the models
performed well only for cassification between valley and
maountin—ie., a X2-variable model (50).

Individual models are more accurate than multivariate
madels (53], ot multivariate models need o be developed
in practical scemarios. In cases where individoal models are
deliberately selected for cultivar predictions, data overfitting
and insufficient external validations are possible pitfalls (530
Model development requires a suitable training and testing
set, and it is ideal to have the same number of training and
testing sets for each of the varieties that need discrimination.
1f the number of elements is not egual between the training
and testing sets, there can be a chss imbalance, which can
lead 1o biases within the model. Imbalances are uswally dealt
with by wsing under- and oversampling technigues, thowgh
other methods are possible; Zimmer and Schmeider {59), for
example, evalusated a well-handled modd without treating class
mmbalince. Models are trained with data from destrectve
methods and laboratory evalwation. Therefore, the models
standard error in predicteon (SEP) depends highly on the
standard error in the laboratory (SEL). Sinchez et al. (54)
suggested that SEF valwes greater than or equal to 5 times the
SEL walue indicate a model of unacceptable quality. For this
reasom, in a quantitative prediction, it is better to estimate the
repeatability and reproducthility of measuremenis for better
understanding. Most of the research comes with the significant
caveat that external evaluation is lacking (52, but evaluation of
this kind s necessary for 2 mode] used to predict cultivars and
varieties from various places.

In the case of varsety and cultivar identification, the models
are wsed to classify gualitative data, and this awtomatically
enables a guantitative classification (54), i.e., different cultivation
locations confer a set of internal qualities that are unique to each
variety (60} Eisenstecken et al. {51) and Lietal. (61 ) conducted
experiments to determine varieties grown at different elevations,
where quanisative factors {viz., carbohydrate, fructose, sucrose,
Ehu:m:, sorbitol, and citric acid) dsplayed a predictable
variation according to the elevatiom at which the fruit was
cultivated. This knowledge, combined with 2 multi-origin
regressson model, can predict quality parameters such as pEH,
firmmess, acidity, and moisture (52) Mevertheless, the models
created during ome season are not suitable for the next season
due to natural variation in the environment, which in turn
creates variation i crop attributes { 53).

Maturity detection

Maturity detection is one of the main uses of NIR in the
context of agricultural products. Choe to variations in biological
factors, many crops do not have standard maturity indices (620
While there is no way to directly predict the maturity of the fruit,
factors such as color, firmness, TS5, TA, and dry matter are often
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correlated with maturity. Among these parameters, color and the
pigment component responsible for color are frequently wsed for
maturity detection. This may be becawse the matarity of Fruit was
traditionally determined by analyxing the color with the naked
eye. One NIR study of lipophilic antioxidants and firmness in
tomatoes foand a particular trend in the spectral lines as they
approached maturity {64). Although this study is not direcily
related to maturity prediction, the results suggest the potential
af NIR for matarity detection.

Fuzzy logic algorithms are among the most recent
technologies introduced for matority detection. Chen et al. (65)
evaluated pomele matority using a least square support vector
regressson (LS5VE) model and PCA algorithm with “hazzy-
optimized” NIE data. Compared to ordinary PCA, the fozzy
transform PCA inhibits original data noise and emphasizes PC
{£5]). The L55WER model @5 represented by Eguation 1.

¥e=wo{x+b (1)
where o = mairix of regression weight; yix) = kernel function,
which is taken as radial basis function (REF); b = threshold.

The stody divided the samples inbo three categories, viz
caltbration, validation, and test. The test samples are not related
to calibration or validation; therefore, they can be used to
check whether the model is representative (65). The matarity
parameter, which reflects color (L, a, b) values, is thus ohtained
using the model.

The variows applications of MIRES for matarity detection are
presented in Table 4. A study of maturity detectson in grapes
using PLS modeling included variable factors such as cultivar,
location, ripeness level, and season (66 ). Compared with a study
that considered only varieties collected from a single vendor
for classification, validation, and testing, the former approach
s moge practical and induwstry-relevant. Creating the model on
the 216 variety and validating it with the 2007 variety (66)
proved the models long-term robustness. Obkining the best
possible prediction results for each of the parameters under
study required the use of differemt preprocessing technigques;
some examples are MSW+MSC bor TS5 and SNV for TA (66).

The maturity of kiwi fruit and mango was predicted by
ITiE.'I‘LI.I'.iI‘.'IB_ dry matter (DM} content and solid soluble content
(S50 (63, 73). Althowgh 55C can be wsed for maturity detection
by measuring the starch in the mesocarp converted to sigar, this
method is not recommended in:rn.:upu (621 An irl.ml:iﬁ,atiuu
of aveado fruits predicted their maturity by estimating modsture
content (MC), but this method did not fit well doe to the poor
spectra abtained {¢7). The experiment underperformed at first
due to poor peel penetration, bt improved once the peel was
remaved. This suggests that NIR cannot be used for all purposes.
Evaluations carried out with and withowt Hesh had the same
number of latent variables, but the formers R value was i,
which later improved to 0.8 (67). In ]ighi of these issues, the
corresponding challenges in fruits with similar properties to
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TABLE 4 Usesof HIRS for the mahsity detection of various sgricouliural products.

Agriculture Speciral range Saftware package Number of Accuracy Findings References
produces samples

Craps BIN}- 25000 o= HUSw. 7.2 B4+ 'H,: = 025077, RMSEF TS5 and TA parasmciers (58]
=0i4-Ta3 can dmcraminsie
betwor= grape vasictics
Comsumer sevds and
RO parsmciers
are correlated.
Aerocado el 1,9 Latentix v. 112 = DB B =73 BMSEF =  Evalusiod the (58}
LAy periormuscr of a

potahle NIR diovscr.
Conducted eaternal

validaiwes with
different scasces.
Mlanga 30— L, L4 = Unscrambler v. 103 [EL] K}, = (4047, PLS predicson worked  (51)
RMSE,, = 1¥0% el far S5C and] Did.
Firmnom bad
pe calibmbios.
‘Waiermed on BiL: 305 = W HEasrkd, 280 TR EFF and WIIF [125]
Unscrambler +. 9.7, echniques wene el
MATLAE v. 7.10 R20180 Chreer-maturity
s identifnd.
Tomain 3RS | 3800 = hindil Bailder v. B = (L6708, BMSCY Resdngs of Bpophilic  (54)
000 05, SAS v, B = D108 anbnmidasi were only
partialy cosect an
destructive mcasorement
(aling meawsremest s
peslsle with
wtshle anprvemess.
Eanama - | e o= 45 B =g, RMSE = Chilsrephyll content (241
LELIEs was prodicied. Sk oolor
s rebsted in maiurdy:
Fomeln ANl 500 = ek Ry = dE03-0.918, Furry logic applcatmn (55)
RMSEy = 0877358 in L55Y'R wath
REF kemel. Cnkae
qualsiy delerminatios
with Vis-MIR is prosible.
Fomeln S35 30 o= ChubtySpec Fro R, = 0915-097, MO PLEC proproceossy (700
RMSE, = 0.50-58 and MWFLS werr
combined o formia
roint model Color
paramcten L, 2%, and b*
wrere chooe o
LabMeas values
Blucherry AN 500 = Sorear 18, 1HM SPSE 380 B = 07 Ld-0E0 sy varistions and (]
Statwtics 19 anthocyans kvch werr
rebaged.
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avocado need bo be addressed, and proper methods need to
be formulated.

Temperature has a direct impact on speciral data duoe
to the changing behawior of chemical compounds. Theredore,
temperature should be stabilized before measurement, as has
been done with kiwi froit spectra (730 Kim et al. {71) also
evaluated the use of Ca-Chitosan coating on kiwi fruit and
s effect on maturity. The application of NIRS was able
to increase S50 content due to a decrease in the ripening
rate (7} The model was able to predict maturity, with
R values of .73 (73], an acceptable resualt. Fascinatingly,
these results show that applying coatings can change the
gpectral behavior due to the interaction between photons and
the new chemical compounds. However, due to the use of
algorithms and processing techniques, all coated fruits with the
same compounds will show spectral differences only in other
variables, ssch as 550 and DM, given that 2 uniform application
is performed (Figure 3).

Investigations of banana maturity by Saputro et al. (69)
oorrelate chlorophyll content with maturty determination. A
combiration of PCA, PCE, and SVM achieved an RMSE value
of (LH598%, implying a good performance. The chiorophyll
bands are sitaated in the 680-700nm range, which was
estimated with the help of NIRS (59). In mangoes, SSC
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determination was in the range of 699-9%nm and DM at
99-981 nm, which resulted in B = 0.&74-0.87 in cross.
validation (5],

Ribera-Fonseca et al. {71} evaluated the potential of 2 non-
invasive tool to predict the fruit harvest date using matarity
parameters. The device measures an index of absorbance
difference (IAD), which has a high correlation with fruit quality
parameters {71). This approach could not make wse of any
conventional ilam:itlu'uxlbﬂ':ﬁume, it relies on AT valwes only.
Maturation mdiunfmuanuhyi'n]ilureta]. (74} created a
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classification model that predicts mature and immature fruit. It
was based on days after flower induction [DAFI) by setting the
threshold as floaters «25%. Prediction of the ripe stage using
these techniques was able to detect astificially ripened fruit with
a bland taste {74). These innovations can be wsed to creake
auto sarting, identify higher-quality fruits, and prevent frand
in markets.

Watermelon matarity prediction was carried out using the
ratia of peak (RP) method. The RP & used when two peaks have
oppasite intensity variation as the fruit matures. In watermelon,
after calculating the ratio of the intensity of peak | and peak
2, the normalized difference intensity of peak [NINP) was
used to determine the maturity stage of the fruit (68). The
5PA successive projection algorithm (SPA) was used for feature
extraction, and least square support vector machines {LS-5VM)
was used for classification purposes (58], The pliot of the ratic of
intensity between peak | and peak 2 (RPF) vs. maturity stages
was ahble to distribute the fruit according to different matarity
stages (6£). Thus, the RFF alone distinguished variows maturity
stages, without performing PCA or LD to plot with the highest
variations. The correct classification rate (CCR) was highest for
corrected PP values (B8.1%) with NDIP (85.1% ) and lowest for
LS-SWM (76.7%) ( 55]. A high level of CCR is desirable, but at the
samie time, error parameters also need to be evaluated, which was
not mentioned in this stady.

Many studies rely on S5C and DM models that wse PLS
to predict matarity. Taking the speciral amalysis to the next
lewel requires the use of different applications, soch as those
that are wsed in robofss or that can process wideo. (ne
study of Fuji apples applied NIE spectral analysis o video
frames to detect matwration (72). Rather than the wse of
quantitative data and correlation, expert panelists were chosen
to determine maturity. The processing computer used in the
stady had “entry-level” specifications by 2020 standards, thus
demonstrating the affordability of the amalysis, in contrast to
“high-end” specifications. The classification model osed was
ANN combined with simulated annealing {5A4]). The 5A sends
ot different vectors to ANN and finds the most snitable ANN
structure [72). The method performed well, with acooracy rates
above 9k, using the wawelength regions of 335-560 nm, #35-
B55 nm, oo 850=-975 nm {7 2.

Chen et al. (70) determined Shatian pomelo maturity by
correlating color and maturity levels. Rather than conventional
preprocessing methods, the multiplicative effect cormection
(MOPLEC), which corrects the change in optical path length,
was used (7). This technique performed better in comparison
to Savitrky-Ceolay smoothing and increaszed the sigmal-to-nose
raten (7). The preprocessing was followed by 2 moving window
partial least square (MWPLS), which found a high signal
wavelength combination for PLS modeling (700 MWPLS varies
the location and number of adjacent wavelengths 1o find
the optimum combination for PLS maodeling (70) The study
compared the raw data, SG- processed, and MOPLEC- processed
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data and found that By was highest for MOPLEC-processed
data, showing on-par or better values than 50-processed data
{70). The new techniques were able to perform better overall in
predicting the maturity of pomelo from cobor. Therefore, these
techniques need to be explored for other fruits to determine
whether color prediction can be improved for them as well.

Damage detection

Fresh and minimally processed focd commodities are in
high demand these days, which raises the stakes on delivering
oommodities with minimal damage Well sorted and less-
damaged pro<ducts increase consumer satisfaction, too. There is,
I:nmnrr,agruld.ﬂ.l of variation among horticultaral products:
Highly perishable commodities such as tomatoes can show
the effects of bruises or damage within 48h (75), whereas
apples can take more than 50 days (8) to show any signs of
damage on the outer sarface. Harvested commedities should
be promptly evalmated for damage to receive the commodity
and then convert to any valuee-added products. Due to the short
evalnation period, many food researchers and mdostries wse
non-destructive techniques such as NIR spectroscopy that can
detect damage withowt any effects on the products [Table 5}
Defects such as internal bruising in bleeberries can be detected
as spom as 30min after mechanical impact, with an &% of 0.7
{76). Becanse we can estimate the :puiliﬂg perd and extent
of damage, characterizing spectral signatures so as to detect
d.:m.:ﬁ,e or abnormalities could improve crop otilizatson (75).

Diamage predictions are conducted by spectral examination
of the outer skin, known as the epidermis. Because the
epidermis is the “mterface” of the Fruit strecture, any unfavorable
conditions can canse small chamges (75) that may not be
apparent in the 500-%00nm range (Le. visible o the maked
eyel (79). These changes can, however, be detected using
NIR speciroscopy. However, some changes, soch as oxidative
browning, can be detected by the homan eye duwe to the
significant time lag invalved (75).

In terms of collecting input for speciral processing, various
conhigurations have been studied. viz taking measurements
m 'Dl]--den;n!e rotatioms (10) or ]N-d.cﬁ_m rotations [ 11},
contacting the epidermis (8], using 360-degres measurements
(%), and taking multiple measurements at differemt points and
averaging the valwes {75). In a comparison of apples held at
different orientations for measarement, crienting apples along
the equatorial region showed the highest potential for defect
detection (Y} This may be becanse this orientation exposes a
greater amount of curved sarface area, which allows for more
sensitive measurements. However, the equatorial algnment
yielded the worst results in detecting chilling injury in kiwifruit;
in this comext, results were better with alignment at the stylar
end, likely because chilling sympeoms begin at the end of the
fruit {10). It was abserved during a hyperspectral analysis of
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TABLES S y of NSRS appll for damage o i agricultural prock
Agricultural Spectral range  Software Numberof  Accuracy Findings References
product package samples
Poch 002,500 2em ENVIv. 456, bz 2 Bruise detection = 98,5, SWNIR wan found mone 1)
251,100 nm Optics Sound smple detectun suitablie than LW-NIRL
930-2,5468 nm =95 Imprured watershed sogmest
algorithm uead.
Blucherry 950-1450 nm LshVIEW, im A% -100% Predicticn sccaracy sscreased (e
MATLAE 20168, with time. Calyx aicde brune o
ENVIv.4? fficuld to detect.
Apple 400-1,100 nm MATLAE, Newral 55 Correlstion of predi Back-prupagation scural on
Network Toubax v = 087, SEF = 58N network, combined wais
‘ izput rabin of scattering
peolile, praficted frus
frmneas snd SSC
Olive 1,100-2 300 nem | TR N T4 9% QDA weas firzal better than o
SNAP V. 104 LDA
Apple 550-1,450 nm MATLAB R2017s, 40 E22 The influcsce of dfierers (]
PLS Toolbox v K6 Possoning on specsra
acquistaon was studicd. The
equatanial sciestation was
found bt
Kma wo-1 1 nm MATLAE B201 8, (5] Water soshed sawses have (L]
PLS ioalbox v 87 Jowee potential Sor darmage
detection after the SNV
procens.
Cocormat 9002500 nm OPUS v. 85, 2 oIS The NIR modd pesforsed (LR}
Unscrambler v. 9.6 better thas the acomtic
mehod for detecting cracks
= coconst shells
Apples 350-1,100nm Unacrambler v. 303 R0 Sun scaling causes changes in o
1051, MATLAB caloruphyll content.
K2017h LS
Todbaox
Chexry 356-2.500 nm BSS, MATLAB i L1 LY Coloe, Srmaea. snd SSC were {0
2011a ENVIv 46 conumtent with the
ViewSpec Prov. Via-NIR reflectance. LSSYM
620 Ongas SR, combuned with SPA detectad
Unscrambler X101 Frumes withan the sample.
Paach $00-115%0nm OMNIC+ £ & s R, =071-092, Good correlation between (L)
Seadio, SPSS v. 220, RMSEP = 0.17-20.34 payvicdogical indscaton and
OniginPr 2017 shecrption spectra GA-FLS
perfunned the best.
Tomato 5555560 MATLAE 2016 LS ) PCALDA idemifiad G {5
1L am candidem infection.
SW-NIR. Shostwaws near mnfrarad, LW-NIK, Loagwane nesr tefrased; $5C, Soluble solid QDA Quusdratic & hyase; LOA, Linear o abyuie SNV, dard

narmal variass L5-SVM, Laat square wppart vector machineg GA-MLS, Genesc algenthes parttd bt sqaare; ICA-LDA, meﬂuww

Frontiars in Nutrtion 16 frontessn ang

65



Faraise bvam ot al.

blueberries that the calyx end was misdassitied as bruised; these
data needed to be excluded to reduce the false positive rate and
reduce the RMSEF of 0.1 to 013 (76). Therefore, the design of
MIR systems o measare fruit characteristics should take into
account both the defect to be detected and the algorithm used
for analysis.

A f-hber individoal measarement system performed better
than the conventional single-point measurement system (2], as
acouracy increased from 0L8% to 1.7% when average spectra were
used. There & no single method best suted for measurement,
becanse all s are post-processed using different
methods. Re-orienting can take wp a large amount of time
needed for developing a commercial online system, which is
not switable. During the training, care showld be taken to avid
any auwtliers, which can affect the dassification accuracy by
causing overhiting problems. Outliers, in the context of damage
detection, refers to commeadities that are severely damaged.
The=e canse the PCA and LDA algomthms to onderperform. An
analysis of sunscald apples followed this procedure to avoid the
highly damaged anes, thus increasing the clasibcation acceracy
(&)1 In practical terms, this i possible because severe defects are
visible to the raked eye.

An experiment conducted to detect cracked coconut shells
found that a PCA plot itself can be used to find the outliers
in cases where it 5 impossible to observe the shell inside the
bk (15). The PCA analysis will yield more relevant results
once it is run only with effective wavelengths and with outliers
eliminated. & PCA analysis of bruising on peaches, with effective
wavelengths of 781, 816, 840, 945, and 1,000 nm, yielded a PC4
Hﬂhl'li#]'tmlh'ﬂthmi.ﬂﬂ area (40]). When :rJu:I:iuB_L'h.e optimal
u:.rd:rlﬂjlh. the successive projection :]B,uriﬂ:m {SPA)} follows
an iterative process, adding one more wavelength with each
step, which reduces the complexity of dealing with the whole
spectrum [79). During a braise analysis of cherry, SPA with 3
variables had an accuracy rate of %6.6%, while the full specira
with X variables had a 96% accuracy rate with less computational
load (79). A lower computational kad, e, a shorter analysis
time, is exsential for the design of an inline system. During the
bruising analysis, it was found that even slight damage to the
conirol samples can cause a partmality in the dassthcation mode
(746). One more caveat i the need to use an independent set of
craps from a different region or season. The influences of spatial
and temporal variability are still not accounted for by the usual
clasification algorithms, due to high biologial variability. As
seen in the detection of sunscald in apples from different years,
the EMSEP for prediction was three times that of the calibration
{#L The variability camsed by biological wariation, temperature
fluctuation, and measurement positions can be accounted for,
to an extent, by using classification models such as beast square
support vector machimes [LS-8WM) (7o),

The dassification of defect detection is wsually dome
subjectively, ie., not quantitatively, meaning that human erros
can accur {10). When the spectra are wsed for chemometric o
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qualitative measurement, they should be immediately assessed
after the speciral measurement to redoce errors cawsed by the
increase of time (20).

The detection regions are explored by comparing the sound
and damaged fruits using their spectral reflectance curves.
These depict the reflectance vs. wavelength plot for both
samples. Duee to the changes cawsed by damage, there will be
significant variation in some parts of the plot between sound
and damaged produce, and these differing bands are used for
classification. As far as the classihcation s considered, sooand
fruits are maore homogeneous, and therefore easier to classify,
than damaged ones {61). A consistent variation in the spectral
sign is desirable bor accurate separatsomn (52). This approach
also reduces redundant information and the time needed for
processing. For 5W-NIH and visible NIR, wavebandsare selected
mstead of wave points, to redoce the complexity (B0)L

In an analy=is of bruising on peaches, it was found that SW-
MIR (7,800~ 1,000 nm) was maore efficient than LW -MIR { 1,000-
2500 mm) due to better contrast diference in the bruised area
{&0). Daring the analysis of HIS, wave points and regions of
interest (ROI) are selected for analysis (61, 76), and they also
provide the spatial distribution of the bruises. Upon correlating
the significant effect of the epidermis and spectral curve on
rezzarch, we observe that pigments such as carotencids amd
chlorophyll bands provide promising regions of variation, viz
at around §70nm for the chlorophyll band (8, 10, 52), 550 nm
for the anthocyanin band (79), and 740 nm for the carotenoid
band (&), Defects in froits with lower chlosophyll content
may not show sgnificam chlorophyll band variation, as is
the case with internal browning in apples (60} Evaluating
specific chemical bonds and determining the wave points is
significantly easier than characterizing TSS or 58C, each af
which contains several compounds (80) and is thuos tedious to
identify an a spectral reflectance plot. The wavelength range of
S8 for cherres was B'EI]-E,EII]nm,alr_ﬂ,e waveband that needs
further analysis (79}

Ome study of bruising in blueberries followed the analysis
of the cut péece’s pixels to evaluate the d.q:mr af hruL':iuﬂ_ [TaEh,
which was more accurate than a subjective human evaloation.
Supplementary technigques such as inverse adding doubling
(1AD] can also be conducted on the optical properties of water-
saaked tissues [ | 0) The water absorption peaks were bound to be
at the 970nm amd 1,200 nm regions. A bruize capable of cansing
cell membrane rupture will undoabtedly differ significantly in
this region | 76},

The traditional methods followed the PCA and PLS
methods, whach project all wvariables to reduce dimensions amd
mcrease separability, respectively. During PCA analysis, the
first few PC are selected for classification due to their feature-
rich plots. Nevertheless, an amalysis of bruising on peaches
found that PC4 had the best bruise distinction, with retention
of effective wavelengths (51). Therefore, while performing a
PCA, the resultant plot should be observed to check whether
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it fits the purpose. To further emhance the efficiency, non.
linear optimizations should be carried out, such as I:'luﬂ,eu:l.il:
algorithm (GA), where the feature selection follows the nataral
selection procedure (20). Ome stundy of an online system
suggested that the band ratic method can be used as a real-time
and cost-effective method, with acouracy rabes above 90% (76).

Detection of microbial/fungus
contamination

Horticultural crops are prone to microbial comfamination.
Here, we explore early detection of microbial and Fungal
contamination using NIRS Eardy non-destructive detection
within X h, in the case of Botrptiscinerse and Collefodrichme
a@crtatam, can slop cross-contamination and economic loss (81
Studies condwucted by Matulaprungzan et al (22) on cabbage
contamination by E ool and 5 fyphimurinm created artificial
conditions and inoculited samples of shredded cabbage for
various time periods to explore the potential of NIE analysis
{Table ). During spectral analysis, this method showed a
spectral shift due 1o the leaking from cabbage cells and the
F\Dﬂ'“]-lﬂ‘hllﬂ.l!rj.l [(B2) This ﬂ'iiﬁ:iuﬂ_ha'l‘mriutm treated using
the S(-derivative method (52), followed by tomate pathogen
analysis (83} Spectral analysis revealed that the shredded
samples had hetter separation between inoculation times than
Ehe E:m'und samples (52), which makes the former the method
of choéce for analysis. Shredded cabbage, therefore, resulted in
5 hig}u:r revalue {r = 0.9]1=0.95), :indial:iuﬂ_ reliable prediction
{&2). E. ool detection in lettuoe also resolted in an accuracy
rate of 100% in the validation set using NIR spectroscopy
and partial least-sg discriminant bysis {PLS-D}A) (36}
Variows concentrations of E colf were able to be dassiied nsing
five different techniques, viz. PLS-DA, SWA, PCA, hierarchical
cluster analysis (HCA), and soft independent modeling by
clas amalogy (SIMCA). PCA and HCA trended toward a
coarser classification, whereas SIMCA and 5VM produced
finer classifications into subgroups. The E. coli analysis was
carried out in baby spinach 1.L'n'u3_ the PLS method {35). For
contfamination stdies, owtliers need to be eliminated wsing
feature selection technigues such as PCA. In studies carried ont
fo detect E coli and £ roeai, PCA unsed to remove ootiers
(&, 35} In the case of E. coli detection in spinach, (Q-residual.
Hotellings T2 plot was wsed to find owt the outliers (35). E
cali was detected using FLS-DA supervised learning in the 450-

Y3dnm range, with a 100% accoracy rate in the prediction
set (35} The model could not predict unsafe samples i the
carly stages. Therefore, when the cell concentration reached
667 log CFU/mL, it was detected as unsafe during statistical
analysis ( 55).

A study on tomato pathogen amalysis  achieved a
classification accuracy rate of 99.3% on the first and second day
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using PCA iollowed by an 5VM classifier (53). Althoogh higher
clasification rates were achieved as the mixing of samples
began, the SWM dassification could not handle multiple factors
affecting the same. The high classification rates were able to
detect F. oxpsporum and R solari fungi, as well as bacteria such
as B atrophaens and P. aerugimoss (83).

The analysis of liquid samples created problems due o
transparency {82} NIR essentially works through photons and
their response to corresponding compounds, so as a solation
becomes clear, it becomes rl:lu-hnmugmmm: and therefore
changes the spectral response. In this context, it is best to wse
the SW-NIR technique for analysis due to its higher penetration
power and lesser interference from water bands (£3). Howewver,
the study on microbial contamination in letiuce soggested
that the water band corresponding to 970 nm O-H siretching
needs to be accounted for (36) The differences in microhbial
cell count can cause molecular vibration patterns (36 In
stodies of slid lettince samples, preprocessing technigues such
as standard normal variate (SNV) and muoltiplicative scatter
correcbon [MS5C) were used to remove scatfer eflects [36)L
Elimination of end bands and spectral resolution enhancement
can be performed in order to bring greater focus to prominent
m'rdenﬁ;lhi {36). ]'-"nrpl'u:,u!.ing i carried out to avoid noise
and the inclusion of unwanted information that does not add to
prediction accuracy. A ratio of prediction of deviation between
15 and 2.0 indscates well -calibrated models {52).

Fungal infection cawsed by B. cinerea amd O acitmtum
in strawberry was amalyzed wsing spectroscopy. The analysis
extracted regions of interest (ROM} in the spectral range of
450=2500 nm with 3500 pixels {81} The data were analyzed
using four different classification methods, viz. badkpropagation
neural network {BPRN], random forest (BF), naive Bayes {WE}),
and support vector machine [SYM) (21). The dassification
accuracy decreases once the fungal activity is redoced, which
was observed after 4 days in C amfatum-infected samples.
However, this technology has iis challenges, viz. problems
with reproducibility, recovery, and the negative effects of
bumidity and temperature (21). The insight info the infleencing
factors was a new finding. and the results of this study
can thus be wsed to improve techniques through control of
the same.

Yeast species tend to cause deterioration of high-sugar
products, particularly fruit prodocts. The yeast species
Eygosaccharomyres rowri, which displays this behavior, was
amalyzed by M ef al (4] using WNIR to perform non-destructive
detection. Dhuring preprocessing, it was foand that either 5G
smoathing ar direct orthogonal signal correction (M) can be
used (6L Terminologies sach as the limit of detection (LODY
and limit of guantification (LOQ) were introduced in this
study, and they varied along with various preprocessing and
classification algorithms (6], These terms can be treated as the
threshold values for performing detection using the model. The
madel was able to detect £ mowi according fo the existing
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TABLE & Sumemary of NIRS spplications for the detection of @ rget mecrobdal/Tungies coavamiration in syrculural products.

Agricultural Spectral range  Software Number of  Acouracy Findimgs References
product package mamples
Tomaio 555-1,100 nm Unszambler . 45 Ti-Hrs F. axysperun L ap. hraprmic, [[%1]
103, Specirafoic R mlani, B salbsatraphana,
and P serugnosa smfecions
were dirtected
Strwarbsry -1 M nm Unscrambler X v. 2700 T B cimvrea smd Collaiofrichum LEL}
10 L, Spectralll aculatum mictons
v. Ll for werr dirtectnd. The HMMN
STATISTICA 10 medd eshibetad the higheit
predhcine accuracy.
Erma i3 Sinm (PSS v 55, ELw] B = (9610w Z roust, Hessemisspera (53]
MLATLAR b8iia, wrarsm, and . tropicaln
Libewm v 330 mifrctons werr detectied. The
VM modd was o par wath
the phis cousing method.
Lettuce 5551, 15 nm Speciraliiiz, 20K} 7.1-50 E cali ATCC miectmn {3a}
Unscrambler X10.% wan detecied. 51WOCA and
SVM cutperforsad
HICA BCA. E. cofi conlent
warsed wath the cheracal
compositions, creabmg
Cabhage T-1, 1 nm A Maker, Mg R =04T-091,35ECY = E rali § tphmsrien {E2)
Unscrambler 145007 mifrcions war detncied.
Shrrdded lesves wert mone
mritahle frer detecton. Mot a
drectly
B, Badkpropap neural de; WM, Suppart wectne mockens SIMCA, Sak ind ! beling by clum aralagy; BiCA, hical clester analyus; U4, pal
cormpenimi anadyea

standards, with an accuracy rate =85% for both the calibration
and prediction models (6]

Challenges and future prospects

MIR is one of the most researched non-destructive methods
in the food processing industry duoe to its fast-paced analysis,
minimal need for sample preparation, cost-effectiveness. and
nom-destructive nature (54). Howewer, like all 'ted'nmluﬂ;ici
advancements, NIBS also comes with some disadvantages to
be tackled, viz standard error in the laboratory (SEL) cansing
standard error in Fu'ad.ictinn {SEP); wariabions in orienfation
(29); anmd perfm'm:.n:: iszues due 1o bunl-ng:u:] variation (=)
Apart from these challenges, which are related to spectral
measurements, regression tools, machine learning, and ANN
can also cause problems swch umrﬁrl:ing_t.‘-ﬁ]. low correlation
values [making the method a primary sorter only), pattern
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recognition problems (19), and a bok of proper knowledge for
chaasing the best techmigues amaong the plethora mvailable.

Becawse these problems have been around since the
beginning, some solutions have also been found for them. These
include testing and optimizing orkentation for parameters, like
the testing done with 55C determination that determined that
keeping the stem-calyx axis vertical, with stem opward, was best
dmlntl':pmumnfiﬂzmthuemrqﬂ;inn{."':‘].Dm'hgmuH
preparation, the conditions need to be perfect to avoid SEL and
EEEhn:maﬁnﬂlemcmnmﬂtmnﬂmnmhrpu'fum

Biological vanation remains a challenge, especially when
testing with ancther sample of the same variety from the next
season. This i primarily because machine learning works on
pattern recognition, and every single year, a large mumber
of bicdogical variables change, which alters the parameters of
the prodwect. The way to splve this problem is o have a
large eraining set from various seasons, which is, however,
practically impossible.
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In order to solve this @ssuoe, the techmiques of the
preprocessing and prediction phases need to be modifed 5o as
to adapt the pattern; otherwise, every year, the model must be
tawght from scratch. This is not possible, since perfect conditions
would be needed to recreate 2 model with minimum emars.
Meural network-related issoes are being tackled using various
techniques such as BPNN, GRENM, and PS50, which performed
better when it was left individually { 39} Although these methods
seem to solve the problem 1o a certain extent, they can increase
the computational load. (lood computing-hased models from
various parts of the world may become the next solution, since
meast of the advanced systems are built arcond sech a setap.

However, machine learning aided by ANM seems to be the
foremost approach for NIR analysis, since it deals with beological
commoidities. The extensive variations in agricultural produocts
can be accounted for using newral networks and pattern
recognition algorithms. Predetermined algebraic equations and
madels created on exact mathematics can be expected o fail
in this scenario due to their mability to account for complex
phenomena underlying the products” lite cycles. Whereas, NIRS
got its start as a series of offline systems, today's chers
can create online rapid analysis prototypes, demonstrating the

current pace of technology.

The research matrix shows that a signzhcant portion of the
studies to date have been conducted on apples, and a huge list of
agricultural crops are waiting to be explored. Comipact handheld
systems have been shown to perform satisfactorily with NIRS,
spurring hopes for the next era, when these technologies
will hopefully be more widely available and maore affordable.
Many contemporary smartphones come with IR blasters, Light
detection and ranging (LIDAR) hardware, and many other
zenzars. Soon, we all mi.g}l.l have NIRS scanners with clowd-
based mosdels that can alse sccount for biological varistions.

Conclusion

Spectroscopic technigues can create uniqoe signatures for
chemicals doe 1o the particular behaviors of various modecular
levels, This allows the guantitative and qualitative analysis of
agricultural crops and the selection of those products with the
most desirable characteristics. Spectrometer data are wsed to
perform regression analysis and machine learning, by which
the evaluation of agriculture crops s conducted. What began
as offline test measurement is now capable of performing
rapil online measurements without destroying the samples.
Advances in computation have greatly improved the technology
withowt much economic expenditure. Current methods imvohee
the creation of hybrid models, which can address biological
variaticns to @ certain extent by taking the best parts of various
techniques and combining them. Apart from this advancement,
dn]]:uﬂu remain on the technical side, ie, the need fo
address the variation of products, data accasation, and model
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optimization. There i still an urgent need for a compact, nons
destructive technology that can charactertze a wide variety of
horticultural commoditses.
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Az agrartermékek mindségi €és mennyiségi értékelését gyakran a hagyomanyos, azaz
roncsolasos modszerek alkalmazasaval végzik. A benniik rejléd hatranyok miatt a kozeli
infravords spektroszkopiat (NIRS) haszndlo, kemometriaval parositott roncsoldsmentes
modszerek a kiilonféle mezdgazdasagi termékek értékelésében is hasznosnak bizonyulnak. A
szamitogépes teljesitmény, a gépi tanulds, a regresszios modellek, a mesterséges neuralis
halozatok (ANN) és mas prediktiv eszkozok fejlodése utat tort maganak a NIRS teriiletén,
novelve annak potencialjat, hogy a roncsoldsos vizsgalatok helyett megvalosithato alternativat
nyujtson. Ezen talmenden a megfeleld eléfeldolgozasi technikak és hulldmhossz-valasztasi
modszerek beépitése vitathatatlanul bizonyitotta a gyakorlati megvaldsithatosagat. Jelen
attekintés az Osszegylijtott spektralis adatok feldolgozasara alkalmazott szdmos szamitési
moddszerre Osszpontosit, és megvitatja a NIRS lehetséges alkalmazasait a mezdgazdasagi
termékek mindségének és biztonsdganak értékelésére. Emellett targyalja a technoldgiaval
kapcsolatos kihivasokat, valamint a lehetséges jovobeli perspektivakat is. Kovetkeztetésiink
szerint a NIRS egy potencialisan hasznos lehetdség a mezdgazdasagi termékek mindségének és

biztonsaganak gyors értékelésé¢hez.
KULCSSZAVAK

fajtahitelesités, sériilések kimutatasa, érettség, gyors modszer, spektroszkopia, textira
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Bevezetés

Az agrar alapu feldolgozoipari dgazatok a friss és minimalis mértékben feldolgozott termékek
eldallitasa felé haladnak. A fogyasztdi érdeklddés hatdsara 1) eljarasok és termékek jelennek
meg a piacon. A mezdgazdasagi termékek jelentik a legfontosabb nyersanyagot szamos
¢lelmiszeripari agazat szamara (1, 2). A termékek kornyezeti viszonyok kozott rendkiviil
romlandoak, ezért eltarthatosdguk korlatozott, azonban a hiitott tarolasi koriilmények kozott
meghosszabbithat6. A gyiimélcsok €s zoldségek nem tarolhatdak hosszu ideig a romlésra,
leginkabb a mikrobialis és kémiai romlésra valo érzékenységiik miatt, igy a betakaritas utani
ellatasi lanc egyes folyamatait, mint példaul az osztalyozas és a valogatas, azonnal a betakarités

utan kell elvégezni.

A végterméekek mindségének és biztonsaganak biztositasa érdekében a feldolgozas eldtt és a
betakaritds utani teljes ellatasi lancban megfeleld analitikai modszerek alkalmazdsara van
sziikség (3). A gyiimolcsok és a zoldségek hibainak kimutatdsara alkalmazott hagyomanyos
modszernek azonban szamos hatrdnya van: A friss gyiimélcs mindségének, a fajta
eredetiségének és a termékek sériilésének értékelése kihivast jelent. A friss gylimolcs
mindségének ¢és a fajta eredetiségének vizsgalata, valamint a termék sériilésének értékelése
kihivast jelent a j6 mindségli alapanyagok gazdaktol vagy nagykereskeddktol vald begytijtése
soran. Sokféle sériilés nem észlelhetd kizarolag szemrevételezéssel, ami megneheziti a kivalo
mindségl termékek kivalasztasdnak folyamatat. A hagyomanyos vizsgalati modszerek, mint
példaul a nagy tételekbdl torténd mintavételek, iddigényesek és igen koltségesek (4-7).
Ezenkiviil a hagyomanyos vizsgalatok és mintavételek soran gyakran jelentés mennyiségi

termék megy veszenddbe.

Kiilonleges technikdk sziikségesek példaul az almak napfény okozta hegesedésének
felismeréséhez és a hibds gyiimolesok kivalogatdsdhoz, mivel az ilyen sériilések nem
kezelhetéek kémiai tton (8). Az almaknak lehetnek olyan belsd barnuldsi karosodasai is,
amelyek a feliileten nem lathatdéak (9), igy ismét kizérhaté a szemmel torténd észlelés
lehetdsége. Ugyanigy a gylimolcsoket gyakran hiitve taroljak az eltarthatosagi 1d6
meghosszabbitasa érdekében, ez azonban a hiitési sériilések kockazatat hordozza magéban, ami
a gylimolcshéj szinébdl vagy a kiilsejének egyéb jellemzdibdl nem allapithaté meg (10). A helyi
piacok altalanos gyakorlata ezért az, hogy a gyiimolcsok és zoldségek aranak meghatarozasakor

a fizikai tulajdonsagaik alapjan, mennyiségi és mindségi becsléssel torténik az arképzés (11).

74



Tehat a roncsolasmentes analitikai mddszerek 1étfontossagh szerepet jatszanak a hagyomanyos
laboratériumi moddszerek kihivasainak lekiizdésében. E tekintetben a kozeli infravoros
spektroszkopia (NIRS), prediktiv algoritmusokkal 6tvozve, a legalkalmasabb a termékmindség

értekelésére és a sériilések felismerésére, valamint a fajtak azonositasara (12).

A NIR spektroszkopiai rendszer foként egy egymadssal 0Osszekapcsolt fényforrasbol,
spektrométerbdl és szamitogépbdl all, ahogyan az 1. abran lathat6 (ez az abra a lehetd
legegyszeriibben abrazolja, és nem szdmol egy sokkal praktikusabb NIRS-rendszerrel). A
fényforras az infravords tartomanyban fotonokat bocsat ki, amelyek a mintaval talalkoznak, és
tovabbi kolcsonhatasaik rezgéseket vagy kotésnytlast (13) hoznak 1étre a minta belsejében 1&vo
molekuldkban. Az ilyen rezgések a molekula tulajdonsagaitdl és a vonatkozé kémiai ktésektol
fliggd spektrumot hoznak létre. Ezek a spektrumprofilok a spektrum meghatarozott részein
érvényesiilnek. Példaul az olyan molekulak, mint a klorofill, a 500-750 nm-es tartomanyban
rezegnek (8, 9), mig a vizben 1évé O-H kotések a 970-1 150 nm-es tartomanyban (9). A
spektrumokat specialis eléfeldolgozo technikakkal kell analizalni a zaj, valamint a nem kivant
¢s felesleges adatok kisziirése céljabol. A kés6bbiek soran tovabbi eléfeldolgozasi technikakat
alkalmaznak az effektiv hullamhossz megtalalasara, amely a spektrum meghatarozott részeit
oly modon foglalja magéba, hogy a termék preciz osztalyozasara alkalmas legyen, ahogyan azt
a 2. abra is mutatja. A megfelelden felépitett modell képes a terméket kis hibaval vagy akar
hibatlanul osztadlyozni. A NIR spektroszkopiai rendszer tervezésénél tigyelni kell arra, hogy a
standard modszerek alkalmazaséaval, a leheto legkisebb idOkésleltetéssel és nagy pontossaggal
tokéletes analizist végezzenek. A standard hiba a laboratériumban (SEL) az eldrejelzés standard
hibajahoz (SEP) vezethet, amelyet a kvantitativ eldrejelzés soran megfeleld modszerek

alkalmazasaval a minimalisra kell csokkenteni.
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8. abra: Spektralis adatok gyiijtésére szolgalo egység

9. abra: A NIRS modellezési folyamatot bemutato folyamatabra
Attekintették a NIR-spektroszkopia felhasznélasi lehetéségeit a gabonafélék (14) és a tenger

gytimolcseinek (15) feldolgozasakor, a tejtermékekkel kapcsolatos kiilonbozd alkalmazéasok
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esetén (16), valamint a hus és a fliszerek mindségének elemzésénél (4, 17). Ennek ellenére
kiemelkedden fontos megérteni a NIRS kiilonb6z6 mezdgazdasagi termékekkel kapcsolatos
kiilonféle alkalmazasait, mivel ezek az alkalmazéstechnikai lehetdségek megnyitjak az utat a
kivaléo mindségli késztermék eldallitasahoz ezekbdl a nyersanyagokbdl. E tekintetben a mostani
attekintés a mezdgazdasagi termékeknél alkalmazott kiilonboz6 NIR-spektroszkdpiai mérési

technikakat és optimalizalasi stratégidkat targyalja.
A spektroszkopiai technikak alkalmazasa

Mindségi paraméterek

Az ¢lelmiszerek €és azok megbizhatosdga azon termékek mindségétdl fiigg, amelyekbdl
késziilnek. A NIR-spektroszkopia az egyik legjobb modszer ezen termékek elsddleges
jellemzodinek, azaz az 6sszes oldhaté szilard anyag (TSS), az oldhat6 szilard anyag tartalom
(SSC), a titralhat6 savtartalom (TA) és a pH eldrejelzésére, spektralis jelek €s algoritmusok
segitségével. A NIRS kiilonb6zd alkalmazasait a mezdgazdasigi termékek mindségének
meghatarozasara az 1. tablazat mutatja be.

1. tablazat: A NIRS felhasznaldsa kiilonbozo mezogazdasagi termékek mindségi
szempontjainak meghatarozasara

Termény Spektralis | Szoftve | Mintak Pontossag Megallapitasok Hivatkozas
tartomany r szama
Alma és 800-2500 | OPUS v. 240 Az alma A legjobb eldrejelzést (18)
alma piiré nm 5.0, osztalyozasi a viszkozitas, a
XLSTA pontossaga = sejtfal-tartalom, a
T, 82% és a piiréké | szarazanyag, az SSC
MATLA = 88% és a titralhato
Bv. 7.5, savtartalom mutatta.
Rv. (R?>0.8).
3.5.2 Az almapiiré végso
allapotat az almakbol
josoltak.
Alma 350-2500 | MATLA 120 SSC: (R?=0,87; A hangtompitas a (19)
nm B RMSEP=0,55) wavelet
2014a, pH: (R*=0,72, | transzformacidval az
Unscra RMSEP=0,009) elokezelés elott
mbler v. hatasosnak bizonyult.
10.5x
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Mandarin 700-1100 MATLA 275 94,0% SSOM-ot | Az SSOM egy nem (20)
nm Bv.7.0 hasznalva linearis osztalyozo,
amelyet sikeresen
hasznalnak MC, SSC,
TA és szemcsésedés
felismerésére.
Bodza 800-2500 | OPUS v. 11 97,06% ATSS és az SSC jol 21
nm 7.2, mennyis korrelalt a spektralis
Unscra égll adatokkal, és a
mbler | gylimdlc mintafelismerés
10.4, S, lehetséges volt.
Statistic | mixelve
av.7.2
Alma 800-2500 OPUS v. 214 TA: A spektralis (22)
nm 7.2 (R?=68,17%, intenzitisok a
RMSEP=0,12) hasznalt
TSS/TA spektroszkoptol
(R?=82,62%, fiiggben valtoztak. A
RMSEP=0,43) GA jelentdsen
TSS: javitotta az
(R?=90,93%, elbrejelzés
RMSEP=0,61) mindségeét.
Hami 550-950 nm | Unscra 120 RMSEP=0,95- Az MC-UVE-SPA- (23)
dinnye mbler v. 0,99 MLR kombinalt
9.7 eléfeldolgozasi és
nemlinearis
eldrejelz6 algoritmus
esetében az SSC-
meghatarozas adta a
legjobb eredményt.
Sz616 800-1100 Unscra 120 TA: (R?=0,716, A kiilonb6z6 (24)
nm mbler v. RMSEP=0,103) | elokezelések kapcsan
10.5 pH: (R?=0,547, | jelentds eltéréseket
RMSEP= 0,395) figyeltek meg. A
SSC: (R*=0,971, kalibracios
RMSEP=0,522) | eredmények javitasa

nem mindig javitja a
validalasi

eredményeket.
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Anandsz 740-1070 | MATLA 90 85% A TSS jo elorejelzési (25)
nm B pontossaga RMSEC
v.9.5.0 = 0,95 és RMSEP =
0,84.
Olajbogy6d | 2307-2348 Ucal 100 (12 | R?=0,964 és 959 Az olajtartalom (26)
nm fajta) elérejelzése
az olaj kinyerése
eldtt.
Granatalma | 400-1100 ParLeS 100 TSS: (R=0,95, | A reflexios mod jobb 27
nm v. 3.1, RMSEC=0522) volt, mint a
AvaSoft transzmisszios mod a
7 TSS és a pH
meghatarozasahoz.
Kakukkfii | 1000-2500 | NIRwar 147 R> 0,75, RPD < | Az SSC elérejelzések (28)
nm ev. 1.2 1,5 a legjobb eredményt
MSC elékezeléssel
érték el.
Alma 550-950 nm | Unscra 180 rp,= 0,842, A legjobb tajolasnak (29)
mbler v. RMSEP= 0,453 az bizonyult, ha a
10.1 torzs és a kocsany
MATLA tengelyét
N fiiggblegesen, a
2016a, szarat felfelé tartjak.
Spectra A PLS és LS-SVM
Suite, modelleket a
Visual kompenzacios
Studio modellek
2010 létrehozasara, a
CARS ¢és SPA
modelleket pedig a
hatékony
hullamhosszok
kivalasztasara
hasznaltak.
Sz616 450-2500 Vision 120 TSS: (R*=0,896, A cukor és a sav an
nm software RMSEP=0,308) kozotti egyenstlyt
, TA: (R?=0,835, mennyiségi
GenStat RMSEP=0,066) | paraméterként vették
TSS/TA: figyelembe, amelyet

az izérzékeléssel
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(R>=0,812, hoztak
RMSEP=0,451) Osszefiiggésbe.

Paradicsom | 400-1100 MATLA 600 pH: (1,=0,819) A térbeli felbontast (30)
nm B SSC: (r,=0,800) spektroszkopia
900-1700 R2016 hatékonynak
nm bizonyult a

kiilonboz0 szerkezetli
és kémiai Osszetételll
mezbgazdasagi

novények esetében.

Paradicsom | 930-1650 Spectra 120 Likopin: Az MSC az els6 3D
nm Wiz, (rv=0,840, szarmazékkal
ParLeS RMSECV=2,25 kombinalva képes
v.3.1 6) C-vitamin: volt megjosolni a
(rv=0,818, likopin és a C-
RMSECV=1,08 vitamin tartalmat a
7) PLS-modell

segitségével. Az itt
alkalmazott NIR-
eljaras nem biztosit

nagy pontossagot.

Narancs ¢és 450-2500 Vision 120 TSS: (R?>=0,927, | A narancs és a sz616 (32)
sz616 nm TMv. | grapefru | RMSEP=0,283) | édes és izjellemzdit
3.5.0.0, it TA: (R?=0,929, | vizsgaltik. A BrimA
GenStat 120 RMSEP=0,017) (Brix csokkentve
narancs TSS/TA: savakkal) érzékszervi
(R?=0,958, paramétert értékelték.
RMSEP=0,2)
TSS: (R?=0,896,
RMSEP=0,308)
TA: (R*=0,835,
RMSEP= 0,066)
TSS/TA:
(R?=0,812,
RMSEP=0,451)

SSC, oldhaté szildrdanyag-tartalom; RMSEP, az eldrejelzés atlagos négyzetes hibdja; SSOM, feliigyelt
Onorganizald térkép; MC, nedvességtartalom; TA, titralhat6 savtartalom; TSS, 6sszes oldhato szilard anyag; GA,
genetikai algoritmus; RPD, maradék eldrejelzési eltérés; MSV, multiplikativ széraskorrekcio; MC-UVE, Monti

Carlo-uninformativ valtozoeliminacié; SPA-MLR, szukcessziv projekcios algoritmus-tobbszords linearis
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regresszio; CARS, kompetitiv adaptiv Ujrastlyozott mintavételezés; RMSECV, a keresztellen6rzés atlagos

négyzetes hibaja.

A Lan és tarsai altal az alma mindségérol készitett tanulmany az alméabol késziilt piiré jellemzoit
értékelte. Az alma spektralis részleteit a viszkozitas, a sejtfal-tartalom, a szdrazanyag, az SSC
és a piiré termék TA elérejelzésére hasznaltik. Az emlitett paraméterek 0,8-nal nagyobb R?
értékeket mutattak, ami a modszernek a pontossagat jelzi (18). A vizsgalat spektralis méréseit
tarcsa segitségével. A hat optikai szalat (9) vagy kézi pozicionalast alkalmazd mddszer azonban
valosaghtlibb és pontosabb. Ennek oka lehet a mintavevd tarcsa beallitasdnak allanddsaga. Az
SSC-tartalom meghatarozasa 0,92-es R? értéket eredményezett a piiré termék homogenitasa

miatt (18).

Ezek az algoritmusok akkor teljesitenek a legjobban, ha a termék homogén, nem pedig
inkonzisztens. Ehhez hasonl6 vizsgalatokat végeztek calgot hagyman és almapiirén, és pontos
elorejelzéseket kaptak az oldhatod szarazanyagra, a gliikozra, az almasavra €s a szarazanyagra
vonatkozoan is (33, 34). Az emlitett vizsgalatok azt bizonyitjdk, hogy a piirék mindségének

értékelése sikeresen elvégezhetd a spektrumanalizis segitségével.

Ezeknél a koriilményeknél a részleges legkisebb négyzetek (PLS) modellek hasznalata a TSS
elérejelzésével R?=0,95 értéket eredményezett, ami jobb, mint minden mas paraméter (27).
Ugyanakkor a reologiai allandok ¢és a szinértékek alulteljesitettek. Ez a reologiai valtozasok
nem linearis jellegébdl vagy a spektralis sdvok atfedésébdl adddhat (33). A piiré jellemzdinek
elorejelzése az ép almak mindségének értékelésével kihivast jelentd és félig kvantitativ, ipari
eljarasra alkalmas volt (33). A NIRS a kémiai 6sszetétel és a fotonvalasz alapjan mikodik; igy
az alapanyagok feldolgozdsa ¢és a nyers termények értéknovelt késztermékké alakitasa
jelentésen megvaltoztatja a termék kémiai tulajdonsagait. Emiatt lehet, hogy a feldolgozott
termékek mindségi jellemzdinek eldrejelzésében tobb rejtett valtozot és kisebb pontossagot

kapunk.

Khodabakhshian és munkatarsai belsd mindségi vizsgalatokat végeztek granatalméan a 400-
1100 nm-es tartomdnyban mind transzmisszios, mind reflexios modszerek alkalmazasaval.
Vizsgalatukban a modell teljesitményét a megjosolt rezidudlis hiba négyzetek Osszegének
(PRESS) modszerével értékelték, amely a regresszids elemzésben keresztvalidalasi

technikaként szolgalt. A szokasos eldkezeléseket, kiillondsen a standard normalvaltozé (SNV )
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¢és a tobbszoros szoraskorrekciot (MSC) elvégezték, igy figyelembe vették a granatalmafajtak

kozott fennallé morfologiai valtozasokat (27).

Gyakorlati eseti tervekben mindig figyelembe kell venni a morfologiai valtozasokat. Ezért, bar
az SNV ¢és az MSC eldfeldolgozasa hasznalhat6, nem biztos, hogy ez minden helyzetben
megfeleld. A reflexios €s transzmisszids spektrumok altaldnos tulajdonsagai hasonldak voltak,
¢s csucsokat képeztek a 750 és 970 nm-es tartomanyban, bar a transzmisszids spektrumoknal
tobb zaj volt megfigyelheto (27). A hullamhosszal kapott spektrumok szabalytalan kiugrasokat
abrazoltak az adatok teljes egészén, ami a zajproblémadkra utal. A spektrélis jellemzdkre
vonatkozd megkiilonboztetd csticsok a NIRS-elemzés eldnyben részesitett modszere. Az
eléfeldolgozasi technikék érdekes modon hasonldak maradtak a legtobb mindségi tulajdonsag
esetében, fliggetleniil a terménytdl, ami az elemzési pontban rejlé hatékonysagi lehetdségeket
mutatja. Mind a transzmisszios, mind a reflexids modszer hasonlo teljesitményt nyujtott, bar az
utobbi a jobb atviteli képessége (21, 35, 36) és a robosztusabb rendszere miatt némileg
feltilkerekedett. A vékony héju gyiimolcsok, mint példaul a granatalma, jobb eredményt
mutattak a reflexios modban, ami arra utal, hogy ez a moddszer hasznéalhatdo vastag falu

gyiimolcsok, példaul kokuszdio, bétel dio és kakad esetében is.

Egy Hu és munkatarsai altal az SSC meghatarozasarol végzett atfogd vizsgalatban kiilonbozo
mérési konfigurdciokat, valtozovalasztd algoritmusokat és osztalyozasi modelleket vizsgaltak
a Hami dinnye esetében. Ezzel Osszefliggésben a calyx modell teljesitett a legjobban, ami a
calyx régi6 magasabb SSC-tartalmanak tudhatd be (23). Az eredményt tovabb Iehet
interpolalni, hogy minden eléfeldolgozés utan a legjobb eldrejelzési eredményeket kapjuk. A

méréseket az attributum legkiemelkeddbb pontjan kell elvégezni.

Egy almén végzett hasonld vizsgéalatban tobbféle iranyt vettek figyelembe, és ennek
eredményeképpen a fliggdleges szar-kocsany irdnyt valasztottak optimadlis irdnynak, amelyben
a szar felfelé all (29). Ez arra enged kovetkeztetni, hogy az, hogy egy tajolas jobban teljesit-e,
mint a tobbi, a tényezd eldtérbe keriilésének koszonheté az adott tdjolasi teriileten. A
valtozovalasztas és a predikcids algoritmusok kiilonb6zd kombindcidi azt mutatjak, hogy a
Monte Carlo algoritmus (MC-UVE-SPA = Monte Carlo—uninformative variable elimination—
successive projections algorithm) az Osszes eldrejelzd algoritmussal a legjobb eredményeket
érte el az SSC meghatarozasahoz (Rpy>0,8) (23). Xia és munkatérsai azt tapasztaltdk, hogy a
CARS-SPA-PLS teljesitett a legjobban az alma SSC eldrejelzésében, alacsony, < 0,573 Brix®
atlagos négyzetes eldrejelzési hibat (RMSEP) elérve. Arra is ramutattak, hogy az effektiv
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hullamhossz globalis modellbdl torténd meghatarozasa segithet az irdnyultsdg hatdsanak

bizonyos hatarig torténd csokkentésében (29).

A hatékony hullamhosszok kivalasztasa, amelyek jol megfelelnek a mintdkat osztalyozo
régidknak, csokkentheti a berendezés koltségeit, ahogyan azt egy bandnmindség-értékelésrol
sz616 tanulméany is mutatja, amelyben a lehetd legalacsonyabb hulldmhosszu ablakot javasoltak
(37). Minden mezdgazdasagi termék hatékony hullamhossza eltérd, ezért a spektrumanalizis
soran standardizalni kell. A banan és az alma esetében az effektiv hullamhossz valtozasanak ez
a kiilonboz6sége a szin és az altalanos osszetétel eltéréseibdl adodhat. fgy levonhatjuk azt a
kovetkeztetést, hogy az optimalis teljesitmény érdekében az online mérérendszer tervezésekor
figyelembe kell venni a tajolast, az effektiv hullamhosszt, a hasznalt termékeket és a berendezés
kialakitasat. Kiilonb6z6 tanulményok képesek voltak az SSC-tartalom eldrejelzésére R,>0,9, és
jobb eredményeket értek el, mint mas paraméterek, példaul a TA és a pH esetében (24).
Hasonloképpen, az ananasz TSS-tartalmat kiilonb6z6 algoritmusok kombindldsaval
hasonlitottak 6ssze (25). Az utobbi tanulmany, amely egy kézi spektrométert hasznalt, 85%-o0s
pontossagot ért el, 0,95 RMSEC ¢és 0,84 RMSEP értékkel (25). Ez a technologia a legjobb
gyakorlati eredményeket kindlja a megvalosithatosadg és a jovobeli kilatasok szempontjabol,

még kézi késziilék hasznalata esetén is.

Kanchanomai és munkatarsai (24) az SSC, a pH és a TA segitségével vizsgaltak a sz6l6
mindségeének lehetséges gyors értékelési technikdit. Az SSC eldrejelzés 0,97-es R, érteket ért
el, mig a TA (R, =0,71) és a pH (R, = 0,54) viszonylag kevésbé volt pontos. A szilardsagot és
a magnélkiiliséget is vizsgaltak, azonban ezek a tényezok is alacsony eldrejelzési pontossaggal
rendelkeztek. Ebbdl a kutatok azt a kovetkeztetést vontak le, hogy a 800-1100 nm-es NIR-
tartomany alkalmas lehet a sz6l6 belsé mindségének eldrejelzésére. Hasonldo moddon a
csemegeszOlot is vizsgaltak kiilonbozo eldfeldolgozési technikakkal és a 400-1000 nm-es NIR-
tartomdnyban (27, 38). A megfeleld eldfeldolgozési technika 0,6-r6l 0,8052-re és annal
magasabbra javitotta az RPred értékét, amikor Savitzky-Golay masodik derivalasi modelljét
(SG2) alkalmaztdk. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a csemegesz6l6 esetében az SG2
eléfeldolgozas alkalmazasaval kiilonbozd paraméterek, igymint a pH, a TSS és a keménység
elérejelezhetd. Az elért jobb eredmények a megfeleld hulldmhossz-tartomany és a

csemegeszOlore alkalmazott eléfeldolgozasi technika alkalmazasaval igazolhatdak.

Az alma SSC- és Gsszes savtartalmanak (TAC) meghatarozdsdhoz a visszaterjedéses neuralis

halézat (BPNN), az A4ltalanos regresszioés neurdlis halozat (GRNN) és a részecske raj

optimalizalas (PSO) kombindacidjat hasznaltdk (39). Ez a vizsgélat a kordbbi technikaknal
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emlitett hibrid mesterséges neuralis hal6zat (ANN) modelljének kifejlesztésére 6sszpontositott;
amelyre az ANN-ben rejlo korlatok athidaldsa miatt volt sziikség. Az eredmények azt mutattak,
hogy az SSC eldrejelzése soran a hibrid modell és a BPNN modell kozel azonos RMSEC és
RMSEP értékeket mutat (<0,6, illetve <0,7), mig a GRNN nem nyujtott megbizhato
teljesitményt (>0,6, illetve >0,9 értékek). Azonban a TAC meghatarozasa soran a GRNN ¢és a
hibrid modellek alacsony RMSEC és RMSEP értékekkel rendelkeztek (<0,1), ugyanakkor a
BPNN sem miikodott jol (>0,2). Ez alatdmasztja, hogy a hibrid modellek adaptalasa valoban
novelte az algoritmusok sokoldalusagat a kiilonb6z0 mindségi jellemzdk meghatarozasaban, és

nem a paraméterekkel kellett valtoztatni azokat.

Az online meghatarozasi modszerek tekintetében kiilonbozo rendszereket vizsgaltak meg alma,
mango ¢€s banan esetében. A termék helyes igazitasa, amint azt az el6z6 megallapitas is
emlitette, az online rendszer tervezésének egyik fO kihivasdnak bizonyult. E probléma
megoldasara torekedve vizsgaltadk a CARS-SPA-PLS modell hasznélatat az SGS utéan, és azt
tapasztaltdk, hogy az alma esetében hatékony (29), r, > 0,8 értékkel. Az almak online
elorejelzésére az MCARS-SPA-PLS rendszerhez hasonld, nagyobb pontossagti rendszert
javasoltak. Ezen algoritmusok képesek a biologiai valtozékonysagot kezelni és az elérejelzés
soran a tajolasi problémakat kezelni. Az online rendszereket a tokfélék (40) és a gyiimolcslevek
esetében az iranyultsagi kihivasoktol fliggetleniil rendkiviil jol alkalmazhaténak taléltak.
Valoszinlileg ez a gylimolcsok inkonzisztencidjdnak ¢és az értékteremtd termékek

homogenitasanak kdszonhetd.

Gyors mindségvizsgalati eljarasokra van sziikség az olyan gyorsan romlandd termékek
esetében, mint a banan. Erre egy online szallitorendszert terveztek, amely figyelembe vette a
TSS-t, a pH-t, a szarazanyagot (DM) ¢és a sav-brix aranyt (ABR) (37). A validacios szakaszban
0,81, 0,78, 0,78 és 0,87 értékii megfelelé R? adatokat kaptak, amelyek rendkiviil pontos
eldrejelzési eredményeket mutattak. A vizsgélatban szelektiv eléfeldolgozast is végeztek mind
a pH, mind az ABR esetében, ami javitotta az eldrejelzési eredményeket. Az alma esetében az
online felismerés pontossaga magasabb volt, mivel az algoritmusok kombinacidja "sikeresen
kezelte a termék tajoldsdnak nehézségeit". Ennélfogva hasonld kombinécios algoritmusokat
kell adaptalni az online rendszerekhez, tekintettel az ilyen mérések pontos tdjolassal torténd

elvégzésének kihivasaira.
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Texturalis tulajdonsagok

A mezdgazdasagi termények mindségét, érzékenységét és megjelenését befolyasold egyik
legfontosabb tényezd a textira. A friss termények textirajanak mérésére leggyakrabban
hasznalt mutatok a keménység €és a penetrométerrel mért eredmények (41, 42). Néhany
tanulmany a paraméterek szélesebb korét elemezte, nevezetesen a szakitderot, a keménységet,
a lathaté rugalmassagi modulust, a nyomodenergiat (43), a kezdeti szilardsagot, az atlagos
szilardsagot, a héj szakitoerejét, a szakitdtavolsagot, a penetracios energiat és a penetracios erot
(42). Ezek a paraméterek megkiilonboztethetik a fajtakat (41), mivel a kiilonbozo fajok és a
kiilonbozd biologiai feltételek egyedi tartoméanyokkal rendelkeznek. Azt is érdemes
megjegyezni, hogy egyes tanulmanyok ugy dontottek, hogy a nagyobb méretli targyak
szilardsdganak ¢€s penetraciés mélységének értékelésére inkabb univerzalis teszteldgépet

(UTM) hasznaltak, mint texturalis analizatort.

A mezdgazdasagi termények texturdlis tulajdonsdgainak mérésére szolgaldo NIRS kiilonbdzd
alkalmazasainak 6sszefoglalasa a 2. tdblazatban lathato. Sanchez és munkatarsai (44) a spen6t
szerkezetét elemezték egy mikro elektromechanikus rendszerhez (MEMS) csatlakoztatott kézi
NIR-késziilekkel. A kutatok egy egyszerii kézi késziiléket hasznaltak a NIR-méréshez, ezzel
demonstralva a kompakt, praktikus technologidk hasznossagat a bonyolultabb, magas koltségli
miuszerekkel szemben. A NIR-spektroszkopia CH-, OH- és NH-kotésekre €s azok abszorpcios
mintazatara adott valasza csucsokat és hullamokat (41) eredményez a spektralis jelben, ami az
elemzés alapjat képezi. Megallapithato volt, hogy a kézi spektrométer hasznalata kozel 1-hez
kozeli R? értéket ért el. A kisérlethez hasznalt nyersanyagok Spanyolorszag kiilonbozé
gazdasagaibol szarmaztak. Az ehhez hasonlo (azaz nagyobb mennyiségii fajtat és biologiai
variaciot Osszesitd) gyakorlatok jobb kalibraciot és adatfeldolgozast tesznek lehetéve, ami
viszont hozzdjarul a robusztusabb eldrejelzd rendszerek kialakitasdhoz, és végsd soron jobb
eredményeket eredményez.

2. tablazat: A NIRS felhasznaldsa a mezogazdasagi termékek texturalis
tulajdonsdagainak meghatarozasara

Termény Spektralis | Szoftve | Mintak Pontossag Megallapitasok Hivatkozas
tartomany r szama
Mango6 800-2500 | OPUS w. 85 R =0.7-0.75 A penetracios (42)
nm 7.0.129 paramétereket, a
szilardsagot és a
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szakitoerot

elorejelezték.
Spenot 1600-2400 WinlISI 149 R%, =0.74 Meghataroztak a (44)
nm Iv. fogyasztoi
1.50 elfogadottsagi
paramétereket, a
szarazanyagot €s a
texturalis
tulajdonsagokat.
Paradicsom | 800-2500 OPUS 30 R2=10.7-0.97 Az SSC-tartalmat 41
nm RMSECV = PLS-elemzéssel
0.4% Brix jelezték elore. A
texturalis elorejelzés
pontos volt.
Paradicsom | 950-1650 SPSS 90 R,2=0.85- A feldolgozatlan (45)
nm 13.0, 0.966 spektrumok
Permut RMSEP < 0.5 feliilmultak az
Matrix eléfeldolgozottakat.
v. 1.9.3, Az ELM a legjobb
Unscra elérejelzést adta a
mbler v. PLS és az SVM
9.7, felett.
MATLA
B 2017
Kiwi 800-900 nm | Imagel, 116 R?=0.68-0.77 A szilardsagot a (46)
RGS- hasonl¢ sziirke
AvaCam képpontok
V. befolyasoltak. A PLS
3.7.0, valamivel jobb
MATLA eredményeket ad,
B mint az ANN.
R2016b,
Unscra
mbler v.
9.7
Olajbogyod 1100-2300 SNAP 100 R?=0.8-0.99 Egy nagy adathalmaz 47)
nm 2.03, tobb tényezot is
Unscra figyelembe vehet, és
mbler igy pontos

eldrejelzést tud

86




v. 9.7, elérni. Egy gyors és
SigmaPl olcso technikat
ot v. alkalmaztak.
10.0
Korte 380-1030 Spectral 135 R,*= 0.89-0.92 A val6s idejii (48)
nm Image alkalmazashoz > 1,5
System, m/s szkennelési
Unscra sebesség sziikséges.
mbler v. SAE-FNN
9.7, segitségével
ENVIv. mélytanulast
5.0, végeztek.
MATLA
Bw.
8.1
Pisztacia 200-1100 AvaSoft 81 R?=0.754-0.91 Az SNV modell (43)
nm 7, RMSEP = jobban teljesitett,
ParLeS 0.253-26.049 mint az MSC. A
v. 3.1 texturalis
paraméterek koziil a
torder6t jelezték elore
a legpontosabban.

SSC, oldhato szilardanyag-tartalom; RMSEP, az eldrejelzés atlagos négyzetes hibaja; RMSECV, a
keresztellenOrzés atlagos négyzetes hibaja; PLS, részleges legkisebb négyzetek; ELM, extrém tanulasi gépek;
SVM, tamogatd vektor gépek; ANN, mesterséges neuralis halozat; SAE, halmozott automatikus kodolok; FNN,

teljes mértékben Osszefiiggd neuralis haldozat; MSC, tobbszords szoraskorrekcio.

Mas tanulmanyok eredményei, a paradicsom textarajanak meghatarozasara szolgaldo modszerek
vizsgalata, amelyben a hasonld érettségi csoportokba tartozd paradicsomok a szoérasos
diagramon kiilonallé klasztereket adtak, alatdmasztjak ezt az allitast (41). A jol elkiiloniild
klaszterek nem veszik figyelembe a mintdban jelen 1évd kiilonb6zd érettségi allapotokat és
fajtakat; ennélfogva a mintavétel nagysagat novelni kell egy jobban teljesité modell 1étrehozasa
érdekében. A szerkezetvizsgilatokat nem textiraelemzd késziilékkel, hanem univerzalis
vizsgaloberendezéssel végezték (44, 47). Az élelmiszermatrixot szurderd, zizoképesség,
keménység, szakitopont (44) és szilardsag (47) szempontjabdl vizsgaltak. A levelek
atszlirasahoz sziikséges maximalis erd (r’cv = 0,67; RPDcv = 1,72), keménység (r’cv = 0,62;
RPDcv = 1,62), szilardsdg (r’cv = 0,69, RPDcv = 1,79) és az egyes levelek attoréséhez
sziikséges szonda kitérése mutatta (r’cv = 0,62, RPDcv = 1,61) (44). Hasonloképpen, egy
olajbogyodn végzett keménységmérésnél magas, 0,997-es R? értéket mértek, ami arra utal, hogy
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ez a paraméter kivaldo mindségli elérejelzéseket tesz lehetdvé (47). Az R? érték megfeleld
eléfeldolgozassal jelentdsen javul, amint azt a pisztdciamagokon végzett vizsgélat is
szemlélteti, amely a nyers adatokat és a kiilonboz6 eléfeldolgozott eredményeket hasonlitotta

Ossze (43).

A texturaclemzéshez alkalmazandd eldfeldolgozasi modszer kivalasztisa a vizsgalt
paramétertdl és a méréshez hasznalt miiszerektol fiigg. A Mohammadi-Moghaddam és tarsai
(43) altal végzett kutatas kiilonbozo eldfeldolgozasok utan jobban teljesité PLS-modelleket
tudott kialakitani a texturdlis elemzéshez. Meg kell jegyezni, hogy az eldéfeldolgozas nem
mindig sziikséges, €s hogy a korte keménységének meghatarozasakor (PLS-regresszidval)
eléfeldolgozas nélkiil is jobb eredményeket értek el (48). A kiilonbozo eldkezelések kozvetlen
Osszehasonlitdsa a legjobb megoldds meghatdrozasa érdekében nem lehetséges, mivel ez

szamos tényezOotol fiigg.

Az olajbogydban a keménység az olajtartalom €s a szarazanyag kozotti kapcsolat miatt korrelal
az érettséggel és az olajtartalommal (47). Mivel ezen tényezOk mechanikai és szerkezeti
kapcsolatban allnak egymadssal, a NIRS segitségével torténd vizsgalat roncsolasmentes mérési
modszert kindl a szajérzet meghatarozasara. Annak ellenére, hogy a keménység eldrejelzése
kiss¢ bonyolult, egy olajbogyon végzett vizsgalat soran a PLS-regresszid segitségével 1,248,
1,449, 1,758, 1,917, 1,990 ¢és 2,238 nm-es csucsteriileteken magas korrelaciot €s alacsony
hibaaranyt biztositottak (47). Hasonl6 vizsgélat cherry paradicsom vizsgalataval R?= 0,966-o0s
keménység-elorejelzést eredményezett (45). A vizsgalatban hasznalt extrém tanulogép
algoritmusa a rejtett szintek optimalizalasaval mikodik a keresztvalidalasi 1€pésben, ezzel

gyakorlati problémakat is megoldva (45).

Camps ¢s Gilli (41) a kompresszidos €s a penetrométeres vizsgalatokat egylitt végezte el
paradicsomon, és a kompresszios vizsgalat jobb eldrejelzési teljesitményt mutatott (R? = 0,85-
0,97). A megfigyelést alatdmasztja egy 1édus csonthéjas gylimolcsokon végzett vizsgalat is,
amely szerint a gylimolcs érésével parhuzamosan a kompresszios teszt is jelentdséggel birt (49).
Egy paradicsomon elvégzett texturaelemzés kimutatta, hogy a kompresszids paraméterek
esetében kortilbeliil 7-10 rejtett valtozo 1étezik, mig a penetrométeres paraméterek esetében 3
és 8 kozott van (41), valamint hogy az adatok csoportositisa lehet az oka a jobb R?
eredményeknek. Bar azonban a klaszterezett adatok javithatjak az R* értékeket, az RMSE

értékek nem kiilonbozhetnek jelentdsen.
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A mang¢ textirdja és mindsége kozotti dsszefiiggésrol sz616 tanulméanyok azt sugalljak, hogy
az R? érték alapjan a paramétert vagy nagyfoku valogatasra, vagy pedig alapos értékelésre kell
alkalmazni. Ez alapjan egy tanulmany megallapitotta, hogy a gyltimdlcshus behatolasi erejének,
a héj felszakadasi erejének és a gylimolcshus penetracios energidjanak paraméterei durva
osztalyozasra hasznalhatoak (42). A szerzdék a texturalis paraméterek és mas tényezok, példaul
az ¢érettség, a tarolasi id6 és a feldolgozasi szakasz kozotti kapcsolatot is targyaltdk. A
feldolgozasi miveletek, mint példaul a porkolés, szintén a nedvességtartalom csokkenését
okozhatjak, ami nagyobb reflexios értéket eredményez (43); hasonldan a pisztdciamagoknal is
megfigyeltek eltérést a cstics amplituddjaban a kezelés hatdsara. Camps és Gilli (41) hdrom
paradicsomfajtat vizsgalt 90 mintaval, és ugyanezen paraméterek tekintetében tulszarnyalta a
jelen vizsgalatot, bar a mintanagysag 80 volt egyetlen fajtan. Az eredmények megerdsitik mind
a paradicsom rendkiviil valtozatos jellemzdit, mind az e jellemzOkkel kapcsolatos kutatési
hidnyossagokat. Yu és munkatarsai (48) egy mély tanulasi modellt javasoltak egy halmozott
automatikus kodoldval (SAE) és egy teljes mértékben sszekapcsolt neuralis halozattal (FNN),
ahol a SAE-t hasznaltak a jellemzdk kinyerésére, amelyeket FNN bemenetként adtak meg. Egy
kortefélékkel végzett vizsgalatban a PLS-regressziot hasonlitottdk Gssze egy mélytanulasi
algoritmussal, és a SAE-FNN esetében szignifikdnsan jobb eredményeket kaptak (48). A
mélytanulds 0,9-es tartomanyban josolta az R? értéket, mig a PLS-regresszio csak 0,8 kozeli
értékeket tudott elérni (48). A kiwi gylimdlcsok keménységének eldrejelzésével kapcsolatos
vizsgalatok azt mutattak, hogy a PLS (R?=0,77) atlagosan jobban teljesitett, mint az ANN (R?=
0,72) (46).

A fajtak és a kulturnévény azonositasa és hitelessége

A hiteles, nyomon kovethetd adatok az egész ellatasi lancban alapvetd fontossaguak, kiilondsen
az olyan technoldgidk alkalmazasa esetén, mint példaul a blokk lanc modszerek. Manapsag a
fogyasztok a hitelességre Osszpontositanak; kovetelik a nyomon kdvethetdséget és a szigort
mindségellendrzést a gyartds soran. Az elmult években a NIRS-t az osztalyozasi
algoritmusokkal egylitt integraltdk az ellatéasi és termelési lancokba, hogy megfeleljen ezeknek

az igényeknek.

Az alma (50-53), a paprika (54), a mang6 (55), a korte (56), a burgonya (57) és az eperfa (7)
kiilonb6zé genotipusainak megkiilonboztetésére alkalmas modellek kifejlesztését a NIR
spektrum segitségével a 3. tablazat foglalja 0ssze. Gyakorlatilag ezeknek a terményeknek a
szétvalogatasat egy gyorsmozgasu szallitoszalagon kellene elvégezni, de egy spektrumgyiijtd
rendszer tervezése ilyen koriilmények kozott problémds. Mivel ugyanazon fajtaja

89



mezOgazdasagi termékek is eltérd feliileti tulajdonsagokkal rendelkezhetnek, tobb, akéar 250
leolvasott spektrummintat (7, 55, 59) kell beszerezni. A minta méretét és a sziikséges mérések
szamat a minta heterogenitdsa és Osszetettsége hatdrozza meg, példaul az, hogy a minta
darabolt-e (59). A minta heterogenitasat olyan technikakkal lehet figyelembe venni, mint
példaul harom vagy négy kiillonbozo tipust mérés elvégzése; a 120 és 90 fokos elforgatas (54,
58); valamint a gyarilag készitett terménytartok hasznalata (59, 61) vagy a spektrométeren
beliili elhelyezés. A szabvanyos NIR-modellek a gyiimdlcs teljes feliiletének letapogatasat
igénylik diddasoros miszerek elrendezésével (44), a koriilottik 1évé tér integralasat az
egyébkeént elveszd informacio visszanyerése érdekében (52), valamint olyan modszereket is,
amelyek a gylimolcs €s a mérdfej kozotti tavolsagot a mérdfej méretétdl fiiggetleniil allandod
szinten tartjak (50).

3. tablazat: A kiilonbézoé mezégazdasagi termények NIRS-sel torténo
fajtameghatarozasanak osszefoglaloja

Termény Spektralis | Szoftve | Mintak Pontossag Megallapitasok Hivatkozas
tartomany r szama
Paprika 1600-2400 Win ISI 394 88,28-91,37% Az SSC¢ésa (54)
nm IIv. 1.5, szarazanyag
MATLA felhasznalasaval
B 2015a végzett eldszlirés
sikeres volt. A SEP és
SEL fontossagat
megyvitattak.
Eperfa 909-1649 PLS 468 84,1% A Dendrobium @)
nm Toolbox officinale Kimura et
V. Migo (DOK)
6.21, megkiilonboztetésre
MATLA keriilt @ Dendrobium
B devonianum Pax-t61
R2009 (DDP).
Alma 1000-2500 | MATLA 180 74,44% APCA, a (58)
nm B 7.11, PCA+LDA, az SDA
Antaris ¢és a DPLS koziil az
1I SDA jobb
System teljesitményt mutatott
a jellemzék
kinyerésében.
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Alma 1000-2500 Fiber 410 77,9% Az almak (51
nm Optic osztalyozasa
Solids kiilonb6z6
cell, talajtipusok szerint.
NIRWar
e
Unscra
mbler
Mandarin, | 1100 nm és PAS 15 99% A NIRS-¢elorejelzés (59)
vOros 2100 nm LABS v. az iivegekben
kaposzta, 1.2, tartositott termékek
savanyu SIMCA esetében volt
uborka, v. 14.1 lehetséges. Az OPLS-
kelkaposzt DA feliilmulta a
aés PCA-t és a PLS-DA-
almaszosz t.
Burgonya 964,13- Spectral 240 RP = 0,954 A PLSR-modellt (57)
1645,01 nm Cube, RMSEP = 0,421 hasznaltak az
€s 2502,50- | OPUS v. atsiitottségi fok
16666,67 7.2, meghatarozasara és a
nm PLS- fajta eldrejelzésére.
toolbox
v. 8.6,
Unscra
mbler v.
10.1,
MATLA
B
R2017b
Alma 300-1100 ModelB 640 R? A fajtak egyedi (53)
nm uilder, R érték 0,90 és modelljei jobban
Statistic 0,92, illetve az teljesitettek, mint a
al RMSE kombinalt modell.
software 0,67%
Mangb6 1200-2200 Unscra 1310 Alphonso és A pontosabb (55)
nm mbler Banganapalli osztalyozast egy
(99,07%, megkiilonboztetett
99,58%), pontozasi abrazolas
Dasheri és tette lehetové.
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Malda (98,37%,
94%)

Alma

400-1021

nm

Ocean
View,
MATLA
B
R2014b

300

SPA-SVM
85,83%
SPA-ELM 95%

A BPNN, SVM ¢és
ELM modellek koziil
az ELM teljesitett
jobban. Az SPA-val
és ELM-mel
kombinalt
jellemzokivalasztas
jobb eredményeket
hozott, mint a PCA.

(60)

Korte

350-1800
nm
350-1000
nm
1000-1800

nm

Unscra
mbler v.

9.7

110

R2
0,90-0,92
RMSEP
0,23-0,30

A CARS segitségével
jobb volt a jellemzok
kivéalasztisa, mint az
MC-UVE és az SPA
segitségével. A
CARS-MLR ¢s a
CARS-PLS pontosan
meghatarozta az

SSC-t.

(56)

Alma

1000-2500

nm

MATLA
B
R2014a

208

98,1%

A foldrajzi régio
jelentds hatassal volt
az SSC-re. A CARS
jellemzdévalasztas és a
PLS-DA jo
elérejelzési
pontossaggal

rendelkezett.

SSC, oldhato szilard anyag tartalom; SEP, az elérejelzés standard hibéja; SEL, standard hiba a laboratoriumban;
PCA, 6 komponens analizis; LDA, linearis diszkriminancia analizis; SDA, halmozott zajmentesité automatikus
kodolas; DPLS, dinamikus részleges legkisebb négyzetek; OPLS, ortogonalis részleges legkisebb négyzetek; PLS-
DA, részleges legkisebb négyzetek diszkriminancia analizis; PLSR, parcialis legkisebb négyzet regresszio; BPNN,
visszaterjedési neuralis halozat; SVM, tamogatd vektor gépek; ELM, extrém tanulasi gépek; SPA, szukcessziv

vetitési algoritmus; CARS, kompetitiv adaptiv Gjrasulyozott mintavételezés; MC-UVE, Monti Carlo-uninformativ

valtozoeliminacid; SPA MLR, szukcessziv projekcios algoritmus-tobbszords linedris regresszio.

A kutatok tobbsége a rendelkezésre allo spektrométer-rendszert alkalmazza rogton, ezért az
osztalyozasi modszerek nagyobb hangsulyt kapnak. Szélesebb vélasztéku fotométerek és a
nagyobb mintanagysag jelentdsen javithatjdk a modellt (54). A bdvitett modellek hasznosak
ahhoz, hogy a spektrumban olyan egyedi csiicsokat kapjunk, amelyekkel megkiilonboztethetjiik
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a fajtdkat. Mivel a homérséklet és a megvilagitas ingadozasa fontos szerepet jatszik a NIR-
modell 1étrehozéasaban, gondoskodni kell arrél, hogy a kornyezeti feltételek minden mérésnél

ugyanazok legyenek (53).

A fajtak elOrejelzésére a bemeneti adatokat eldfeldolgozzak olyan modszerekkel, mint a
tobbszoros szoraskorrekeio (MSC) (51, 55, 60), EMSC (50, 62), standard normalvaltozé (SNV)
(7, 51, 56), trendsziiré mddszer (51, 55), normalizalas (58, 59), Savitzky-Golay (7, 50, 51, 61)
¢s Norris gap (55). Ezek fiiggetlen referenciatechnikdk a spektrumokban 1évé irrelevans
informaciok nem kivant hatasainak kikiiszobolésére (52). E modszerek nélkiil a zaj a valodi
kalibracios adatokkal egyiitt keriilne megtanulasra, ami talillesztést eredményezne (53). A
kiilonféle eljarasok alkalmazasa a leiras altal megkdvetelt korrekcidkon alapul, €s a kutato
feladata eldonteni, hogy mely javitidsok a leginkdbb elfogadhatdéak. Az eléfeldolgozas
sziikséges 1épés a fajtafelismerés soran, mivel a mérendd termény feldolgozatlan allapotban
van, €és emiatt a zajszint is magas lehet. Ugyanakkor szem el6tt kell tartani, hogy a fentiekhez
hasonl6 finomitési technikédk alkalmazasa a nyers adatok feldolgozasadhoz értékes informaciok

elvesztését eredményezheti.

A gylimolcs- és zoldségspektrumok vizsgalata az iivegedényekben 1évd terményekkel az
eléfeldolgozas soran nem hozott jobb eredményeket, mint a feldolgozatlan adatok, legalabbis
abban a helyzetben, amikor a referenciafiiggd ortogonalis részleges legkisebb négyzetek
(OPLS) modell integralt OSC-sziirét tartalmazott (59). A szirdk hatékonysagat egy
valaszpermutacids készlet és teljesitménymatrix segitségével értékeltek, azaz érzékenység,

specifikussag, hatékonysag, fals negativ, fals pozitiv és valodi negativ értékek alapjan (59).

A spektrumok kozvetlen Osszehasonlitdsa a keresztezések és atfedések miatt nem mindig
lehetséges. Li és munkatarsai (60) 300 almamintat mértek meg, majd 400 és 1021 nm kozatti
spektrumokat figyeltek meg, amelyek mindegyike nagymértékben hasonlitott egymashoz. A
megfigyelt spektrumok kiilonb6zé  attributumokbdl — alltak, ezért késébb olyan
dimenziocsokkentd technikakat alkalmaztak az osztalyozashoz, mint a PCA és a score plot. A
dimenzidcsokkentésre a nem relevans ¢€s felesleges spektralis valtozok kikiiszobolése miatt volt
szikkség (56). A fajtaazonositassal Osszefliggésben a PCA az almatermesztésre vonatkozo

adatok 98%-4t meg tudta Orizni (51), igy idealis jellemzdkinyerési modszer.

Jha és munkatarsai (55) az almafajtdk osztalyozasat vizsgaltak, amelynek soran 99,07%-os és
99,58%-0s pontossagot értek el az Alphonso és a Banganapalli mang6 fajtak tekintetében. A

score plot variancidja jellemzden a PC1, PC2 és PC3-t6l kezdve csokken, emiatt a legtobb
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kutat6 az els6 kett6t (51) vagy az elsé harmat (50) hasznalja. Az azonositas folyamataban rejlo
valtozatossagnak olyan score plotra van sziiksége, ahol a hasonl6 eredményeket egy teriiletre
csoportositjak vagy klaszterezik. A PC2 és PC3 PCI1-t6] fiiggetlen valasztdsa azonban
hatékonyabb csoportositassal jobb modelleket eredményezhet (54). A valtozé kivalasztasat
genetikai algoritmus (GA), szukcessziv projekcios algoritmus (SPA), Monte Carlo-
uninformativ valtozoeliminacié (MC-UVE) és kompetitiv adaptiv Gjrasulyozott mintavételezés
(CARS) segitségével kell elvégezni, és ezeket a kivalasztott valtozokat egy késobbi szakaszban
PLS-sel vagy tobbszoros linearis regresszioval (MLR) kell kombinalni az eldrejelzéshez (7, 54,
61). E technikak 0sszehasonlito értékelésebdl kideriilt, hogy a CARS a legjobb teljesitményt
nyuyjtja, €s 0,9 kozeli Rp-értékeket, valamint 0,5 kdzeli RMSEP-értékeket eredményez (7, 52,
56). A mintafelismerés olyan gépi tanulasi modszerekkel is elérhetd, mint a visszaterjedéses
neuralis halézatok (BPNN), a tamogat6 vektor gépek (SVM) és az extrém tanuldsi gépek
(ELM). Ezek a modszerek alkalmasak a gyiimolcsok fajtdjanak és foldrajzi eredetének
azonositasara a spektrum alapjan. A tényezdk ¢€s csoportok szama jelentds szerepet jatszik a
modell teljesitményében. Ha csokkentjiik a lehetséges eldrejelzések szamat, akkor a modell
pontossaga nd. Egy kiilonb6zd gyiimolcsdsokbol szdrmazd alméakrol késziilt tanulmanyban
példaul a modellek csak a volgy €s a hegyvidék kozotti osztalyozasban teljesitettek jol - azaz

egy kétvaltozds modellben (51).

Az egyedi modellek sokkal pontosabbak, mint a tobbvaltozés modellek (53), azonban a
gyakorlatban tobbvaltozos modelleket kell 1étrehozni. Amennyiben az egyedi modelleket
tudatosan alkalmazzak a fajtak eldrejelzéséhez, az adatok tulillesztése €s a nem megfelel kiilsé
validalas jelenthetik a lehetséges buktatokat (53). A modellfejlesztéshez sziikség van megfeleld
gyakorlo- és tesztkészletekre, és az az idealis, ha a megkiilonboztetésre szant fajtak
mindegyikéhez ugyanannyi gyakorlo- és tesztkészlet tartozik. Amennyiben az egyes elemek
szama nem azonos a gyakorlo és teszteld halmazok kozott, akkor kialakulhat az osztalyok
kozotti  kiegyensulyozatlansdg, amely a modellen beliili torzitdsokhoz vezethet. A
kiegyensulyozatlansadgot tobbnyire a mintavételi eljarasok csokkentésével és meghaladasaval
kezelik, habar mas moddszerek is lehetségesek; Zimmer és Schneider (59) példaul egy
megfelelden kezelt modellt értékelt ki az osztalyok kiegyensulyozatlansdganak feldolgozasa
nélkil. A modelleket roncsolasos modszerekbdl és laboratoriumi kiértékelésbdl szarmazo
adatokkal képzik le. Ezért a modell eldrejelzési standard hibaja (SEP) nagymértékben fiigg a
laboratériumi standard hibatol (SEL). Sanchez és munkatérsai (54) azt javasoltak, hogy a SEL

értekének 6tszordsénél nagyobb vagy azzal egyenld SEP értékek egy elfogadhatatlan mindségii
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modellt mutatnak. Ebbdl az okbdl kifolyolag egy kvantitativ elérejelzésnél a jobb megértés
érdekében jobb a mérések megismételhetdségét és reprodukalhatosdgat megbecsiilni. A
kutatasok tobbsége 1ényeges fenntartassal bir, mivel hidnyzik a kiils6 értékelés (53), azonban
az ilyen jellegli kiértékelésre sziikség van egy olyan modell esetében, amelyet kiilonb6zo

teriiletekrdl szarmazo termesztett fajtak és kultarak elérejelzésére hasznalnak.

A fajta és a kulturndvény azonositdsandl a modelleket a mindségi adatok osztilyozasara
hasznaljak, és ez automatikusan lehet6vé teszi a mennyiségi osztalyozast is (54), tehat a
kiilonb6zo termbhelyek szamos olyan belso tulajdonsaggal birnak, amelyek csak az adott fajtara
jellemzodek (60). Eisenstecken €s munkatarsai (51), valamint Li és munkatarsai (61) kisérleteket
végeztek a kiilonbozo tengerszint feletti magassagon termesztett fajtdk meghatarozéasara, ahol
a mennyiségi valtozok (azaz a szénhidrat, a fruktdéz, a szachardz, a glikoz, a szorbit és a
citromsav) kiszamithat6 eltéréseket mutattak a gylimdlcs termesztési magassagatol fiiggden.
Ezen ismeretek egy tobb szarmazasi helyrdl szarmazo regresszios modellel kombinalva olyan
mindségi paraméterek elorejelzésére alkalmasak, mint a pH, a keménység, a savassag ¢és a
nedvesség (52). Ugyanakkor az egy adott szezonban feléllitott modellek nem alkalmasak a
kovetkezd szezonra a kornyezetben bekdvetkezd természeti eltérések miatt, ami viszont

eltéréseket eredményez a termés tulajdonsagaiban is (53).
Az érettség felismerése

A mezdgazdasagi termények esetében az érettség kimutatasa a NIR egyik f6 alkalmazasi
teriilete. A kiilonb6z0 bioldgiai tényezok eltérései miatt szamos terménynek nincsenek standard
érettségi mutatdi (63). Bar nincs mdod a gylimdles érettségének kozvetlen eldrejelzésére, az
olyan tényezok, mint a szin, a szilardsag, a TSS, a TA ¢és a szdrazanyag gyakran 0sszefiiggésben
vannak az ¢érettséggel. Az emlitett paraméterek koziil a szint és a szinért felelds
pigmentkomponenseket haszndljak leggyakrabban az érettség megallapitisdhoz. Ez annak
koszonhetd, hogy a gylimolesok érettségét hagyoméanyosan a szin szabad szemmel torténd
vizsgéalataval allapitottdk meg. A paradicsom lipofil antioxiddnsainak és a paradicsom
keménységének egyik NIR-vizsgalata az érettséghez kdzeledve sajatos tendencidkat mutatott a
spektrumvonalakban (64). Annak ellenére, hogy ez a tanulmany nem kapcsolodik kozvetlentil
az érettség eldrejelzéséhez, az eredmények arra utalnak, hogy a NIR-ben rejlik potencial az

érettség kimutatasara.

Az érettség felismerésére bevezetett leglijabb technologidk kozé tartoznak a fuzzy logikai

algoritmusok. Chen és munkatarsai (65) a pomelo érettségét egy a legkisebb négyzetekbdl allo
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tamogatasi vektor regressziés (LSSVR) modelljével és a PCA algoritmus segitségével
értékelték a "fuzzy-optimalizalt" NIR adatok segitségével. A hagyomanyos PCA-hoz képest a
fuzzy atalakitott PCA gatolja a kezdeti adatok zajat és kiemeli a PC-t (65). Az LSSVR modellt

az 1. egyenlet mutatja be.
Y=0.0(x)+b (1)

ahol ® = a regresszids sulymatrix; ¢(x) = kernelfliggvény, amely radialis bazisfiiggvény (RBF);

b = kiiszobérték.

A tanulmany a mintdkat harom kategoriaba sorolta, nevezetesen a kalibracio, a validalas és a
validalashoz; igy ezek segitségével ellendrizhetd, hogy a modell reprezentativ-e (65). Az
érettségi paramétert - amely a szin (L, a, b) értékeket mutatja - tehat a modell segitségével

kapjuk meg.

A 4. tablazat a NIRS kiilonb6z6 alkalmazésait mutatja be az érettség kimutatasdhoz. Egy, a
sz016 érettségének PLS-modellezéssel torténd megallapitdsara vonatkozo tanulmany olyan
valtoz6 tényezoket vett figyelembe, mint a fajta, a termdhely, az érettségi szint és az évszak
(66). Egy olyan tanulmanyhoz képest, amely az osztalyozashoz, validalashoz és teszteléshez
csak egyetlen forgalmazotol szarmazd fajtdkat vett figyelembe, az eldbbi megkozelités
praktikusabb és az ipar szempontjabol relevansabb. A 2016-os fajtan alapuld modell 1étrehozéasa
¢s a 2017-es fajtaval valo validalasa (66) bizonyitotta a modell hosszu tavu robusztussagat. A
lehetd legjobb eldrejelzési eredmények elérése az egyes vizsgalt paraméterek esetében
kiilonbozo  eldfeldolgozasi technikak alkalmazéasat tette sziikségessé; néhany példa:

MSW+MSC a TSS esetében és SNV a TA esetében (66).

4. tablazat: A kiilonbézo mezégazdasagi termények érettségének kimutatisa NIRS

segitségevel
Termény Spektralis | Szoftve | Mintak Pontossag Megallapitasok Hivatkozas
tartomany r szama
Sz616 800-2500 | OPUSv. | 267+71 | R%*,=0,28-0,77 ATSSésaTA (66)
nm 7.2 RMSEP paraméterek képesek

=0,14-7,83 megkiilonbdztetni a
sz6lofajtakat. A

fogyasztoi igények és
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az érzékszervi

paraméterek
korrelalnak
egymassal.
Avokado 940-1798 Latentix | >10000 R?=0,732 Egy hordozhat6 NIR (67)
nm v.2.12 RMSEP = késziilek
1.83 teljesitményét
értékeltek. Kiilsé
validalast végeztek
kiilonb6z6
évszakokban.
Mango 306-1140 Unscra 149 R2, = 0,84-0,87 | A PLS-elérejelzés jol (63)
nm mbler v. RMSE=139% | miikodott az SSC és a
10.3 DM esetében. A
szilardsag kalibralasa
gyenge volt.
Gorogdinn | 802-805 nm | OOIBas 200 76.7-85.1% RPP és NDIP (68)
ye e32, technikakat
Unscra alkalmaztak.
mbler v. Tulérettséget
9.7, allapitottak meg.
MATLA
Bwv.
7.10
R2010b
Paradicsom | 285-1200 Model R?>=0,67-0,86 A lipofil (64)
nm Builder RMSCV=0,64— | antioxidansok mérési
V. 1,082 eredményei csak
1.1.0.10 részben voltak
5, SAS helyesek, és
v.9.2 roncsolasos mérési
technikakat
alkalmaztak. Az
online mérés
megfeleld
fejlesztésekkel
megvaldsithato.
Banan 400-1000 45 R?=0,89 A klorofilltartalmat (69)
nm RMSE elorejelezték. A héj
=0,000598
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szine az érettséggel

fliggott Gssze.

Pomelo

400-2500

nm

168

Rr=0,893—

0,912
RMSEr=0,87-
7,28

Fuzzy logikai
alkalmazas LSSVR-
ben RBF kernellel.
Online
mingségmeghataroza
s Vis-NIR
segitségével

lehetséges.

(65)

Pomelo

380-2520

nm

Quality
Spec

Pro

R,=0,913—
0,997
RMSE, = 0,59—
5,82

A MOPLEC
elofeldolgozast és az
MWPLS-t robusztus

modell kialakitasahoz
kombinaltak. Az L*,
a* és b*
szinparaméterek
kozel alltak a
LabMeas értékekhez.

(70)

Kékafonya

400-2500

nm

Sisvar
3.0,
IBM
SPSS

Statistic
s 19

300

R=0,714-
0,970

Az TAD-valtozasok
és az antocian szintek
Osszefliggést

mutattak.

(71

Alma

200-1100

nm

Spectra

wiz

170

93,27-99,62%

Az alma szine és
érettsége
Osszefliggést
mutatott. Az
elérejelzést ANN-SA
segitségével végezték

el, és sikeres volt.

(72)

Kiwi

729-975 nm

SAS v.
8.2, F-
750
Model
Builder

100

R>=0,73
R=0,48-0,74

A szarazanyag és az
SSC értékét a NIRS
segitségével lehet
megbecsiilni. A kiwi
bébigylimolcs ehetd
mindségét az éretlen

allapotbol kiindulva

josoltak meg.

(73)
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Mango 700-990 nm | Spectras 1200 70-72% Az érettség a DM és (74)
uite, a TSS NIR-mérések
XLSTA segitségével
T hatarozhat6 meg.
2014.1,
SAS v.
9.4
Ananasz 740 - 1070 | MATLA 90 100% Az organikus és a (25)
nm Bw. szokvanyos
9.5.0 termesztést
tokéletesen
meghataroztak.

TSS, Osszes oldhato szilard anyag; TA, Titralhaté savtartalom; RMSEP, Az el6rejelzés atlagos négyzetes hibdja;
RMSECYV, A keresztellendrzés atlagos négyzetes hibaja; PLS, Részleges legkisebb négyzetek; SSC, Oldhato
szilardanyag-tartalom; DM, szdrazanyag; RPP, a csucsl €s a csucs2 kozotti intenzitas aranya; NDIP, a csucs
normalizalt kiilonbség intenzitasa; LSSVR, Legkisebb négyzetek tamogatasi vektor regresszioja; RBF, Radialis 6
bazisfiiggvény; MOPLEC, Modositott optikai uthosszbecslés és korrekcio; MWPLS, Mozg6 ablakos részleges
legkisebb négyzetek; ANN-SA, Mesterséges neuralis halozat szimulalt 1agyitasi algoritmusa.

A kiwi és a mango érettségét a szarazanyag-tartalom (DM) ¢€s a szilard oldhatéanyag-tartalom
(SSC) mérésével jelezték eldre (63, 73). Annak ellenére, hogy az SSC hasznalhato az érettség
kimutatasdra a mezokarpiumban 1évd, cukorra atalakult keményité mérésével, a mango
esetében ez a modszer nem javasolt (63). Az avokadogylimolcsok egy vizsgalata az érettséget
a nedvességtartalom (MC) meghatarozasaval jelezte elOre, azonban ez a modszer a gyenge
spektrumok miatt nem volt megfelelden alkalmazhat6 (67). Kezdetben a vizsgalat a héj gyenge
penetracidja miatt rosszul miikodott, am a héj eltavolitasa utan a kisérlet eredményessége sokat
javult. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a NIR nem hasznalhaté minden célra. A
gyltimolcshussal és gyiimoleshis nélkiil végzett kiértékeléseknél ugyanannyi rejtett valtozokat
hatdroztak meg, 4m az el6bbinél az R2-érték 0,6 volt, ami késébb 0,8-ra javult (67). Ezen
problémaék tiikrében az avokddohoz hasonl6 tulajdonsdgokkal rendelkezd gylimolcsoknél a
kapcsolodd kihivasokkal sziikséges foglalkozni, tovabb4d megfeleld modszereket kell

kidolgozni.

A kémiai vegyliletek viselkedésének valtozékonysaga miatt a hdmérséklet kozvetlen hatassal
van a spektralis adatokra. Ennélfogva a hdmérsékletet a mérés el6tt stabilizalni kell, ahogy azt
a kiwi spektrumai esetében is tették (73). Kim és munkatdrsai (73) szintén értékelték a Ca-
kitozdn bevonat alkalmazéasat a kiwi gyiimolcsokon és annak az érettségre gyakorolt hatasat.

Az érési folyamat litemének csokkenése miatt a NIRS alkalmazisa ndvelni tudta az SSC-
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tartalmat (73). A modell képes volt az érettség eldrejelzésére, az R? érték 0,73 volt (73), amely
elfogadhaté eredmény. Erdekes médon ezek az eredmények azt mutatjak, hogy a bevonatok
alkalmazdsa megvaltoztathatja a spektralis viselkedést a fotonok és az 0j kémiai vegyiiletek
kozotti kolesonhatds miatt. Ugyanakkor az algoritmusok ¢és a feldolgozasi technikak
alkalmazasanak koszonhetden az azonos vegyliletekkel bevont gyiimdlcsok mindegyike csak
mas valtozok, példaul az SSC és a DM tekintetében mutat spektralis kiilonbségeket, feltéve,

hogy a bevonat felvitele egyenletes (3. dbra).

B Eretlenség
Kozepes érettség
Erettség
Tulérettség

Intenzitas (szamlalas)

Hullamhossz (nm)

10. abra: A kiilonbozo érettségi foku termékek spektralis mintazata

Saputro és munkatarsai (69) bandnérettségi vizsgalatai a klorofilltartalmat az érettség
meghatarozasaval hozzak osszefliggésbe. A PCA, PCR és SVM kombinacioja 0,000598%-0s
RMSE értéket eredményezett, amely kedvezd teljesitményre utal. A klorofill sdvok a 680-700
nm-es tartomanyban helyezkednek el, amit NIRS segitségével hatiroztak meg (69). A
mangoban az SSC meghatarozasa a 699-999 nm-es tartomanyban, a DM pedig a 699-981 nm-
es tartomanyban tortént, ami a keresztellenérzés sordan R? = 0,874-0,87 értéket eredményezett

(63).

Ribera-Fonseca ¢s munkatarsai (71) egy nem invaziv eszkdz lehetdségeit vizsgaltak a gylimolcs
betakaritasi idOpontjanak eldrejelzésére az érési paraméterek figyelembevételével. A késziilék
az abszorbancia-kiilonbség indexét (IAD) méri, amely magas korreladciét mutat a gylimolcs
mindségi paramétereivel (71). A megkozelités nem tudott hagyomanyos algoritmusokat

haszndlni, ezért csak az IAD-értékekre tdmaszkodik. Polinar és munkatarsai (74) a mango
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érettségi vizsgalatai sordn olyan osztalyozasi modellt alkottak, amely képes az érett €s éretlen
gyumolcsok eldrejelzésére. A viragzast kovetd napok (DAFI) alapjan hataroztdk meg a
kiiszobértéket tigy, hogy a lebegdk aranya <25%. Az érett stadium eldrejelzése ezen technikak
segitségével képes volt a mesterségesen érlelt, iztelen gylimolcsok felismerésére (74). Ezen
ujitasok felhasznalhatoak az automatizalt osztalyozas létrehozasara, a jobb mindségl

gyltimolcsok azonositasara és a piaci csalasok megel6zésére.

A gorogdinnye érettségének eldrejelzését a csticsok aranyanak (RP) modszerével végezték. Az
RP akkor alkalmazhato, ha két csucs intenzitasa a gyiimolcs érésével ellentétesen valtozik. A
gorogdinnye esetében az 1. €s a 2. csucs intenzitasanak ardnyanak kiszdmitasa utan a csucsok
normalizalt intenzitaskiilonbségét (NDIP) alkalmaztak a gylimdles érettségi stadiumanak
meghatarozasara (68). Az SPA szukcessziv projekcids algoritmust (SPA) hasznaltik a jellemzdk
kinyerésére, az osztalyozashoz pedig a legkisebb négyzetii timogato vektor gépet (LS-SVM)
(68). Az 1. és 2. csucs kozotti intenzitas aranyanak (RPP) és az egyes €rettségi fokozatok kozotti
abrazoléasa alkalmas volt a gylimdlesok kiillonbozo érettségi fokozatok szerinti osztalyozasara
(68). Igy az RPP 6nmagaban megkiilonbdztette a kiilonboz6 érettségi stadiumokat, anélkiil,
hogy PCA vagy LDA vizsgalatot végeztek volna a legnagyobb eltérésekkel rendelkez6
plotokhoz. A helyes osztdlyozasi ardny (CCR) a korrigalt RPP értékek esetében volt a
legmagasabb (88,1%), az NDIP (85,1%) esetében; mig a legalacsonyabb az LS-SVM (76,7%)
esetében (68). A CCR magas szintje célszerli, ugyanakkor a hibaparamétereket is értékelni kell,

amir6l ebben a kutatasban nem volt sz0.

Tobb tanulmany az érettség eldrejelzésére PLS-t hasznalé SSC- ¢és DM-modellekre
tamaszkodik. A spektrumanalizis kovetkez0 szintre emelése kiilonbozo olyan alkalmazéasok
hasznalatat igényli, mint példaul a robotikaban hasznalt vagy videofilmek feldolgozasara
alkalmas rendszerek. A Fuji almék kapcsan végzett egyik vizsgélatban NIR spektralis elemzést
alkalmaztak videdképekre az érés kimutatdsara (72). A mennyiségi adatok és a korreldcio
haszndlata helyett inkabb szakértdi paneleket valasztottak az érettség meghatirozisara. A
tanulmanyban hasznalt adatfeldolgozo szamitdgép a 2020-as szabvanyokhoz képest ,,belépd
szintll” specifikaciokkal rendelkezett, ami az elemzés megfizethetdségének bizonyitéka,
szemben a ,.high-end” specifikacidkkal. Az osztidlyozéasi modell a szimulalt lagyitassal (SA)
kombinalt ANN volt. Az SA kiilonb6zd vektorokat kiild az ANN-nek, és igy taladlja meg a
legmegfelelobb ANN-struktarat (72). A mddszer az 535-560 nm, a 835-855 nm, illetve a 950-
975 nm hulldmhosszisagli tartomanyokat hasznalva kivalodan teljesitett, 90% feletti

pontossaggal (72).
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Chen ¢és munkatarsai (70) a Shatian pomelo érettségét a szin és az érettségi szintek
uthossz valtozasat korrigdlod tobbszords hataskorrekciot (MOPLEC) alkalmaztak (70). Ez a
modszer jobban teljesitett a Savitzky-Golay-simitashoz képest, €s javitotta a jel-zaj aranyt (70).
Az eléfeldolgozas utan mozgodablakos részleges legkisebb négyzetek alkalmazasa (MWPLS)
kovetkezett, amely a PLS-modellezéshez magas jeli hullimhossz-kombinaciot talalt (70). Az
MWPLS a szomszédos hulldmhosszok helyét €s szamat valtoztatja, hogy megtalalja az
optimalis kombinaciét a PLS-modellezéshez (70). A tanulmany Osszehasonlitotta a nyers
adatokat, az SG-feldolgozott és a MOPLEC-feldolgozott adatokat, és megallapitotta, hogy az
Rv a MOPLEC-feldolgozott adatoknal volt a legmagasabb, ¢s az SG-feldolgozott adatoknal
azonos vagy jobb értékeket mutatott (70). Az i) mddszerek altalanossagban jobban teljesitettek
a pomelo érettségének szinbdl torténd elérejelzésében. Ezért ezeket a technikdkat mas
gyiimolcsok esetében is meg kell vizsgdlni annak megéllapitasa érdekében, hogy a szin

eldrejelzése szdmukra is tovabb fejleszthetd-e.
Sériilések detektalasa

A friss és minimalis mértékben feldolgozott élelmiszerek irant napjainkban nagy az érdeklddés,
ezért egyre nagyobb a tétje annak, hogy az arukat minimalis sériiléssel szallitsak. A megfeleléen
valogatott és kevésbé sériilt ¢lelmiszerek a fogyasztok elégedettségét is novelik. Ugyanakkor a
mezogazdasagi termények terén nagy a valtozatossag: Az olyan gyorsan romld aruk, mint a
paradicsom, 48 oran beliil (75) is mutathatjak a zaz6déasok vagy sériilések hatasait, mig az alma
esetében akar tobb mint 50 nap is eltelhet (8), mire a kiilso feliileten a sériilések barmilyen jele
megjelenik. A betakaritott terményeket haladéktalanul értékelni kell a sériilések szempontjabol,
hogy az arut atvehessék, majd értéknoveld termékeket kapjanak. Az értékelési i1doszak
rovidsége miatt szamos élelmiszergyartd ¢és -kutatd olyan roncsoldsmentes technikdkat
alkalmaz, mint példaul a NIR-spektroszkopia, amelyekkel a karosoddsok a termékre gyakorolt
hatasok nélkiil kimutathatoak (5. tablazat). Az afonya belsd zizodésa példdul mar 30 perccel a
mechanikai hatast kovetden kimutathatd, az R? értéke 0,7 (76). Mivel meg tudjuk becsiilni a
mindségromlas idotartamat és a kdrosodas mértékét, a spektralis jelek jellemzése a sériilések

vagy eltérések felismerése érdekében javithatja a termények hasznositasat (75).
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5. tablazat: A kiilonbozo mezégazdasagi termények sériilésének kimutatasara

szolgdlo NIRS-alkalmazasok osszefoglaldsa

Termény Spektralis | Szoftve | Mintak Pontossag Megallapitasok Hivatkozas
tartomany r szama
Oszibarack | 400-2500 ENVI v. 200 Zuzo6dasok Az SW-NIR (61)
nm 4.6, felismerése = alkalmasabbnak
325-1100 Isuzu 96,5, Hangminta bizonyult, mint az
nm Optics felismerése = LW-NIR.
930-2548 97,5 Tovabbfejlesztett
nm vizgylijt szegmens
algoritmust
hasznaltak.
Kékafonya | 950-1650 LabVIE 320 70,8%—100% Az eldrejelzés (76)
nm W, pontossaga az id6
MATLA mulasaval nétt. A
B kocsany oldalso
2016b, z0z6dasat nehéz
ENVI v. kimutatni.
4.7
Alma 400-1100 | MATLA 550 Az eldrejelzés A visszaterjedési 77
nm B korrelacioja neuralis haldzat a
R2017a, =0,87, SEP = szorasi profil
PLS 5,8N bemeneti aranyaival
Toolbox kombinalva
v. 8.6 megjosolta a
gylimolcsok
keménységét és az
SSC-t.
Olajbogy6 | 1100-2300 Rv. 744 96% A QDA jobbnak (78)
nm 3.13 bizonyult az LDA-
SNAP! nal.
V.2.04
Alma 550-1650 | MATLA 430 92,9% A kiilonb6z6 Q)
nm B pozicidknak a
R2017a, spektrumok
PLS felvételére gyakorolt
Toolbox hatasat vizsgaltak. Az
v. 8.6 ekvatorialis tajolas
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bizonyult a

legmegfeleldbbnek.
Kiwi 400-1100 | MATLA 129 A vizzel aztatott (10)
nm B szoveteknél az SNV-
R2018a, eljaras utan kisebb a
PLS sériilések
toolbox kimutatasanak
v. 8.7 lehetdsége.
Kokuszdio | 900-2500 | OPUS v. 202 94,03% A NIR-modell jobban (13)
nm 6.5, teljesitett a
Unscra kokuszdiohéjon
mbler v. keletkezett repedések
9.8 kimutatasaban, mint
az akusztikus
modszer.
Alma 350-1100 Unscra 393 R?=0,59 A napsugarzas a ®)
nm mbler v. klorofilltartalom
10.5.1, valtozasat okozza.
MATLA
B
R2017b,
PLS
Toolbox
Cseresznye | 350-2500 RS3, 300 93,3% A szin, a keménység (79)
nm MATLA és az SSC
B Osszhangban volt a
2011a, Vis-NIR
ENVI v. fényvisszaverd
4.6, képességgel. Az LS-
ViewSp SVM az SPA-val
ec Prov. kombinalva kimutatta
6.2.0, a mintan beliili
Origin8 sériiléseket.
SRO,
Unscra
mbler
X10.1
Oszibarack 300-1150 OMNIC 840 R, =0,71-0,92; Az élettani mutatok (80)
nm v.82,R RMSEP =0,17- ¢és az abszorpcios
20,34 spektrumok ko6zotti
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Studio, korrelacio jo. A GA-
SPSS v. PLS teljesitett a
22.0, legjobban.
OriginPr
02017
Paradicsom | 5555,56— | MATLA 83-97% A PCA-LDA (75)
11111,11 nm | B 2016 azonositotta a G.
candidum fertdzést

SW-NIR, rovidhullamu kézeli infravords; LW-NIR, hosszuhullam kézeli infravords; SSC, oldhato szilardanyag-
tartalom; QDA, négyzetes diszkriminancia analizis; LDA, lineéris diszkriminancia analizis; SNV, standard
normalvaltozo; LS-SVM, legkisebb négyzetli tamogatd vektor gép; GA-PLS, genetikus algoritmus részleges

legkisebb négyzet; PCA-LDA, fokomponens analizis és lineéris diszkriminancia analizis.

A sériilés eldrejelzése a kiils6 héj, az ugynevezett epidermisz spektralis vizsgalataval torténik.
Mivel az epidermisz a gyiimdlcs szerkezetének ,hatarfeliilete”, barmilyen kedvezdtlen
koriilmény olyan kis mértékii valtozasokat okozhat (75), amelyek az 500-900 nm-es (azaz
szabad szemmel nem lathatd) tartomanyban nem feltétleniil lathatoak (79). Az ilyen valtozasok
azonban NIR-spektroszkopiaval kimutathatok. Néhany valtozas, példaul az oxidativ barnulés

azonban a jelentds idObeni csiszas miatt emberi szemmel is kimutathat6 (76).

A spektrumfeldolgozashoz sziikséges bemeneti adatok gytijtése tekintetében tobbféle beallitast
vizsgaltak, példaul 90 fokos (10) vagy 120 fokos (13) elforgatdssal torténd mérést, az
epidermisz érintését (8), 360 fokos mérést (9), valamint tobb kiilonb6zd ponton térténd mérést
¢s az értékek atlagolasat (75). A kiilonb6zo tajolasban tartott almak Gsszehasonlitasa soran a
mérésekhez az alméak ekvatorialis iranyban torténd tajolasa mutatta a legjobb lehetdséget a
hibak felismerésére (9). Ez valoszinlileg azért van igy, mert ez az elhelyezkedés nagyobb
mennyiségli gorbiilt feliiletet tesz szabadda, igy érzékenyebb méréseket eredményez. A kiwi
esetében azonban az egyenlitdi irdnyban torténd igazitas adta a legrosszabb eredményeket a
hiitési sériilések kimutatasaban; ebben az 6sszefliggésben a bibeszar forradasaig futd igazitassal
jobb eredmények sziilettek, valdszinlileg azért, mert a hiitési tiinetek a gyiimoles végén
kezdédnek (10). Afonya hiperspektralis elemzése soran megfigyelték, hogy a kocsanyvéget
tévesen mindsitették zuzodasnak; ezeket az adatokat ki kellett zarni a hamis pozitiv arany
csokkentése és a 0,1-r6l 0,13-ra csokkentett RMSEP csokkentése érdekében (76). Ezért a
gylimolcsok jellemzdinek mérésére szolgdld NIR-rendszerek tervezésénél figyelembe kell

venni mind az észlelni kivant hibat, mind az elemzéshez hasznalt algoritmust.
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A 6 szalas egyedi mérérendszer a hagyomdanyos egypontos mérdrendszernél (9) jobban
teljesitett, mivel a pontossag 0,8%-r6l 1,7%-ra nétt, amennyiben atlagos spektrumokat
hasznaltak. A méréshez nem létezik egyetlen, legmegfelelobb modszer, mivel mindegyik
méréshez kiilonb6z6 modszereket alkalmaznak az utofeldolgozas soran. Az ujrarendezés
jelentés mennyiségili idot vehet igénybe, ami egy kereskedelmi online rendszer kifejlesztéséhez
sziikséges, ezért nem megfeleld. A tanulds soran {igyelni kell a kiugro értékek elkertilésére,
melyek tulillesztési problémakat okozva befolyasolhatjak az osztalyozas pontossagat. A kiugro
értékek a sériilések felismerésével Gsszefiiggésben a stulyosan sériilt arukra vonatkoznak. Az
ilyen esetek a PCA ¢és az LDA algoritmusok alulteljesitését okozzak. A naptdl megbarnult alméak
elemzése ezt az eljarast kovette, hogy elkeriilje az igen nagy mértékben sériilt almakat, €s igy
novelje az osztilyozas pontossagat (8). A gyakorlatban ez azért lehetséges, mert a komoly

sérilések szabad szemmel is lathatdak.

A kokuszdio repedt héjanak felismerésére iranyulo kisérlet soran megallapitottak, hogy a PCA-
diagram Onmagaban is hasznalhato a kiugré értékek megtaldldsara azokban az esetekben,
amikor a kokuszdio héjat nem lehet megfigyelni a burok belsejében (13). Ha a PCA analizis
csak a tényleges hulldmhosszokkal és a kiugro értékek kikiiszobolésével futtatjuk, akkor
relevansabb eredményeket kapunk. Az Oszibarackon 1évé horzsolasok PCA elemzése - 781,
816, 840, 945 ¢és 1000 nm-es effektiv hullimhosszusaggal - PC4-et eredményezett magas
kontraszthatasi horzsolasos teriilettel (60). Az optimalis hullamhossz kivalasztasakor a
szukcessziv projekcios algoritmus (SPA) egy iteracids eljarast kovet, minden egyes 1épéssel
eggyel tobb hullamhosszat ad hozza, ami csokkenti a teljes spektrum kezelésének
bonyolultsadgat (79). A cseresznye sériilésének elemzése sordn az SPA 3 valtozoval 96,6%-0s
pontossagot ért el, mig a teljes spektrum 2 véltozdval 96%-os pontossagot ért el kisebb
szamitasi igénybevétel mellett (79). Az alacsonyabb szamitési terhelhetdség, azaz a rovidebb
elemzési 1d6 alapvetd fontossdgl az egymasba épitett rendszer tervezéséhez. A sériilések
elemzése sordn azt tapasztaltdk, hogy a kontrollmintak kismértékli sériilése is részlegesen
befolyasolja az osztdlyozdsi modellt (76). Egy tovabbi fenntartds az, hogy a termények
fliggetlen, kiilonb6z6 régidobdl vagy szezonbdl szarmazo készletét kell haszndlni. A teriileti és
iddbeli valtozékonysag hatdsait a szokdsos osztalyozdsi algoritmusok a nagy biologiai
véltozékonysag miatt még mindig nem veszik figyelembe. Ahogy azt a kiilonb6z6 évekbdl
szarmazo almak napperzselddésének kimutatasanal lattuk, az eldrejelzés RMSEP-je
haromszorosa volt a kalibracio értékének (8). Az olyan osztilyozasi modellekkel, mint a

legkisebb négyzetii timogato vektorgépekkel (LS-SVM), bizonyos mértékig figyelembe vehetd
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a Dbiologiai variabilitds, a hdémérséklet-ingadozds és a mérési elhelyezkedés okozta

valtozatossag (76).

A hibafelismerés osztalyozasa altalaban szubjektiven, azaz nem kvantitativ médon torténik, ami
azt jelenti, hogy emberi hiba eléfordulhat (10). Amennyiben a spektrumokat kemometriai vagy
kvalitativ méréshez hasznaljak, a spektralis mérés utdn azonnal értékelni kell dket, hogy

csokkentsék az idotartam ndvekedése okozta hibakat (80).

A felismerési régiok feltérképezése az €ép €s sériilt gyiimolcsok spektralis visszaverddési
gorbéinek Osszevetésével torténik. Mindkét minta esetében a reflexid és a hulldmhossz kozotti
fliggvényt abrazoljak. A karosodas okozta valtozadsok miatt a diagram egyes részein lényeges
eltérések lesznek az egészséges €s a sériilt termények kozott, €s ezeket az egymastol elkiiloniild
savokat hasznaljuk az osztadlyozashoz. Az osztalyozasi szempontokat tekintve az egészséges
gyiimolcsok homogénebbek, és ezért konnyebben osztalyozhatdak, mint a sériilt gytimolcsok
(61). A spektralis eldjelek egyenletes valtozasa sziikséges a pontos elvalasztashoz (52). Ez a
modszer csokkenti a felesleges informaciokat ¢s a feldolgozashoz sziikséges 1d6t is. Az SW-
NIR ¢s a lathato NIR esetében a hullampontok helyett hullimsavokat valasztanak ki a vizsgalat

bonyolultsdganak mérséklése érdekében (80).

Az 6szibarackok sériilésének elemzése soran megallapitottak, hogy az SW-NIR (7801-1000
nm) hatékonyabb, mint az LW-NIR (1000-2500 nm), mivel a sériilt teriileten nagyobb a
kontrasztkiilonbség (60). A HIS analizise soran hulldmpontokat és relevans teriileteket (ROI)
valasztanak ki az elemzéshez (61, 76), és ezekbdl a sériilések térbeli eloszlasat is meg lehet
vizsgalva megfigyelhetd, hogy a pigmentek, példaul a karotinoidok ¢és a klorofill savok igéretes
eltérési terlileteket szolgaltatnak, nevezetesen a klorofill tartomany esetében 670 nm koriil (8,
10, 52), az antocianin tartomany esetében 550 nm (79), a karotinoid tartomany esetében pedig
740 nm (8). Eléfordulhat, hogy az alacsonyabb klorofilltartalmu gylimoélcsok hibai nem
mutatnak jelentds eltéréseket a klorofillsdvban, mint példaul az alma belsd barnulasa esetében
(60). Az egyes kémiai kotések kiértékelése és a hullampontok meghatarozdsa 1ényegesen
egyszerlibb, mint a TSS vagy az SSC jellemzése, amelyek egyenként tobb vegyiiletet
tartalmaznak (80), és ezért a spektralis reflexios diagramon vald azonositasuk hosszadalmas.
Az SSC hullamhossztartomanya a cseresznye esetében 900-2500 nm volt, ami egy nagy

hullamsév, amely tovabbi elemzést igényel (79).
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Az afonya sériilésének egyik tanulmanya a darabolt gyliimoélcs pixelek elemzését kovette a
sériilés mértékének értékeléséhez (76), ami pontosabbnak bizonyult, mint a szubjektiv emberi
becslés. A vizben aztatott szovetek optikai tulajdonsdgainak vizsgéalatidra olyan kiegészitd
technikak is elvégezhetdk, mint az abszorbancia-kiilonbség index (IAD) (10). Megallapitottak,
hogy a viz abszorpcids csucsai a 970 nm és az 1200 nm tartomanyban vannak. Egy

sejtmembran-szakadast okozé sériilés kétségteleniil jelentdsen eltér ebben a régioban (76).

Az eddigi modszerek a PCA és a PLS modszereket kovették, amelyek az 0sszes valtozot
eldrevetitik a dimenzidk csokkentése, illetve a szétvalaszthatosag novelése érdekében. A PCA
elemzés soran az els6 néhany PC-t vélasztjdk ki az osztdlyozashoz a tulajdonsagokban
bovelkedd éabrak miatt. Mindazonaltal egy Oszibarackon végzett sériiléselemzés soran
megallapitottak, hogy a PC4 a legjobb sériilés-megkiilonboztetést biztositotta, a hatékony
hullamhosszok megtartdsdval (61). Ennélfogva a PCA elvégzésekor meg kell figyelni az
eredményiil kapott abrat, hogy ellendrizziik, hogy az megfelel-e a célnak. Az eredményesség
tovabbi novelése érdekében nemlinedris optimalizalast kell végezni, példaul a genetikus
algoritmus (GA) segitségével, ahol a jellemzdk kivalasztdsa a természetes szelekcios eljarast
koveti (80). Az egyik online rendszerrdl késziilt tanulmany szerint a sdvaranyos modszer valos

idejii és koltséghatékony modszerként hasznalhatd, 90% feletti pontossagi rataval (76).
Mikrobialis/gombas szennyezddés kimutatasa

A kertészeti termények hajlamosak a mikrobidlis fertézottségre. Ebben a tanulményban a
mikrobidlis €s gombdas szennyezddés korai felismerését vizsgaltak a NIRS segitségével. A
Botrytiscinerea €s a Colletotrichum acutatum esetében a korai, 24 6ran beliili roncsoldsmentes
felismerés megakadalyozhatja a keresztfertézést ¢és a gazdasagi veszteséget (81).
Matulaprungsan €s munkatarsai (82) E. coli és S. typhimurium altal okozott kaposztafertdzéssel
kapcsolatos vizsgélatai mesterséges koriilményeket teremtettek, és kiilonbozd idétartamokra
oltottak be mintdkat apritott kaposztafélékbol, hogy feltarjdk a NIR-analizisben rejld
lehetdségeket (6. tablazat). A spektrumanalizis soran ez a moddszer a képoszta sejtjeinek
kiaramlasa ¢és a baktériumok novekedése miatt spektralis eltolodast mutatott (82). Ez az
eltolodo viselkedés az SG-derivalt modszerrel (82), majd paradicsomos koérokozd elemzéssel
(83) kezelték. A spektrumanalizis kimutatta, hogy a felapritott mintdk jobban elkiiloniiltek az
oltasi 1dok kozott, mint az Osszedaralt mintak (82), ezért az elemzéshez az eldbbi mddszert
valasztottak. A felapritott kaposzta tehat magasabb r-értéket (r = 0,91-0,95) eredményezett,
amely megbizhato eldrejelzésre utal (82). Az E. coli kimutatdsa salatdban szintén 100%-0s
pontossagot eredményezett a validacios készletben NIR-spektroszkopia és részleges legkisebb
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négyzetek diszkrimindns analizis (PLS-DA) alkalmazasaval (36). Az E. coli kiilonboz6
koncentracioit ot kiilonb6z6 technikaval, nevezetesen a PLS-DA, SVM, PCA, hierarchikus
klaszteranalizis (HCA) ¢és lagy fliggetlen modellezés osztalyanalizis segitségével (SIMCA)
tudtak osztalyozni. A PCA ¢és a HCA a durvabb osztalyozas felé tendalt, mig a SIMCA és az
SVM finomabb alcsoportokba sorolast eredményezett. Az E. coli vizsgéalatot a bébispenotban
PLS-moédszerrel végezték (35). A kontaminacios vizsgalatok esetében a kiugro értékeket olyan
jellemzovalasztasi technikdk segitségével kell kikiiszobolni, mint a PCA. Az E. coli és a Z
rouxii kimutatasara végzett vizsgalatokban a PCA-t hasznaltak a kiugro értékek kisziirésére (6,
35). A spendtban lévé E. coli kimutatdsa esetén a Q-residual-Hotelling T2-diagramot
alkalmaztak a kiugro értékek megtalalasara (35). A PLS-DA feliigyelt tanulassal az E. coli-t a
450-994 nm-es tartomanyban detektaltak a predikcios készletben, 100%-0s pontossaggal (35).
A modell nem volt képes eldrejelezni a kezdeti szakaszokban a nem biztonsagos mintakat. Ezért
amikor a sejtkoncentracio elérte a 6,67 log TKE/ml értéket, akkor a statisztikai elemzés soran

nem biztonsdgosnak mindsitették (35).

6. tablazat: A kiilonbozo mezogazdasagi terményekben lévé mikrobialis/gombas

szennyezodések célzott kimutatdasara szolgalo NIRS-alkalmazasok

osszefoglalasa
Termény Spektralis | Szoftve | Mintak Pontossag Megallapitasok Hivatkozas
tartomany r szama
Paradicsom | 400-2500 Unscra 45 74-90% E oxysporum f. sp. (83)
nm mbler v. lycopersici, R. solani,
325-1100 10.3, Bacillus atrophaeus
nm Spectra ¢és P, aeruginosa
550-1100 Suite fertézéseket mutattak
nm ki.
Foldieper 400-1000 Unscra 2700 97% B. cinerea és (81)
nm mbler X Collatotrichum
V. acutatum fert0zéseket
10.1, mutattak ki. A BNN
Spectral modell mutatta a
DAQ legnagyobb
v. 2.1 elorejelzési
for pontossagot.
STATIS
TICA
10
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Kiwi 833-2500 | OPUS v. 352 R?2=0.961- Z. rouxi, 6)
nm 5.5, 0.999 Hanseniaspora
MATLA uvarum és C.
B tropicalis
2012a, fert6zéseket mutattak
Libsvm ki. Az SVM-modell
v. 3.20 megegyezett a
telepszamlalasi
modszerrel.
Salata 350-1100 Spectra 200 87,1-83,39% E. coli ATCC (306)
nm Wiz, fert6zést mutattak ki.
Unscra A SIMCA ¢és az SVM
mbler felilmulta a HCA-t, a
X10.3 PCA-t. Az E. coli-
tartalom a kémiai
Osszetételekkel
valtozott, nem
linearis Osszefiiggést
muatva.
Kaposzta 700-1100 CA 20g R =0,47-0,91; E. coli, S. (82)
nm Maker, SECV = typhimurium
Unscra 0,45-1,17 fert6zéseket mutattak
mbler ki. A felapritott
levelek
alkalmasabbak voltak
a kimutatasra. Nem
kozvetlentil
roncsolasmentes
megkozelités.

BPNN, visszaterjedéses neuralis halozat; SVM, tamogatd vektorgép, SIMCA, lagy fliggetlen modellezés

osztalyanalizissel; HCA, hierarchikus klaszteranalizis; PCA, fékomponens-analizis.

Egy kutatas a paradicsom korokozoinak vizsgalataval 99,3%-o0s osztalyozasi pontossagot ért el
az elsd és a masodik napon PCA, amelyet SVM osztalyozo kovetett (83). Jollehet a mintak
keveredésének megkezdésével magasabb osztalyozasi aranyt értek el, az SVM besorolas nem
tudott megbirkdzni az azt befolyasold tobb tényezdvel. A nagy osztalyozasi aranyok képesek

voltak a F. oxysporum és a R. solani gombdk, valamint az olyan baktériumok, mint a B.

atrophaeus és a P. aeruginosa kimutatasara (83).
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A folyadékmintdk elemzése az attetszOség miatt problémakat okoz (82). Mivel a NIR
alapvetden fotonok és a megfeleld vegyiiletekre adott valasz révén miikodik, igy ahogy egy
oldat attetszové valik, nem lesz homogén, igy megvaltozik a spektralis valasz. E tekintetben az
analizishez a SW-NIR technikat célszerli hasznalni, mert nagyobb a penetracids ereje és kisebb
a vizsavok okozta interferencia (83). A salatak mikrobialis szennyezddésérdl szolo tanulmany
azonban azt mutatta, hogy a 970 nm-es O-H megnyulasnak megfeleld vizsavot is figyelembe
kell venni (36). A mikroorganizmusok sejtszamanak kiilonbségei molekularis
rezgésmintazatokat eredményezhetnek (36). A szilard halmazallapotti salatamintakkal végzett
vizsgalatok sordn olyan el6feldolgozasi technikakat alkalmaztak a szorashatisok kisziirése
érdekében, mint a standard normalvaltozo (SNV) és a tobbszords széraskorrekcio (MSC) (36).
A sz¢lIs6 savok kikiiszobolése €s a spektralis felbontas novelése is elvégezhetd ahhoz, hogy a
kiemelkedd hulldmhosszokra nagyobb hangsulyt lehessen helyezni (36). A zaj és az eldrejelzési
pontossagot nem javitd, nem kivant informdaciok beépitésének elkeriilése érdekében
eléfeldolgozast végeznek. Az eltérés eldrejelzési aranya 1,5 és 2,0 kozott van, ami jol kalibralt

modelleket mutat (82).

Spektroszkopia segitségével elemezték a B. cinerea ¢és a C. acutatum altal okozott
gombafertdzést foldieperben. Az analizis soran a 450-2 500 nm-es spektralis tartomanyban
3500 képpontot tartalmazdé, relevans régiokat (ROI) vontak ki (81). Az adatok elemzése négy
kiilonbozd osztadlyozasi modszerrel tortént, nevezetesen a visszaterjedési neuralis héalozat
(BPNN), a véletlen erdd (RF), a Naiv Bayes-féle osztalyozo (NB) és a tdmogatd vektor gépek
(SVM) segitségével (81). Az osztadlyozas pontossaga csokken, amint a gomba aktivitasa
lecsokken, amelyet a C. acutatum-mal fertdzott mintaknal 4 nap utan figyeltek meg. Azonban
ennek a technoldgidnak is vannak kihivasai, nevezetesen a reprodukalhatosaggal, a
visszanyeréssel, valamint a paratartalom ¢és a homérséklet negativ hatasaival kapcsolatos
problémak (81). A befolyasold tényezdkre valo ralatast 0j eredménynek tekinthetjiik, igy a

vizsgalat eredményei felhasznalhatdéak a modszerek javitasara ezen tényezok ellendrzése révén.

Az élesztéfajok gyakran okoznak romlast a magas cukortartalmi termékekben, kiilonos
tekintettel a gyiimolcstermékekre. A Zygosaccharomyces rouxii €lesztéfajt, amely ezt a
viselkedést mutatja, Niu és munkatarsai (6) elemezték NIR segitségével a roncsoldsmentes
kimutatas érdekében. Eldfeldolgozas soran megéallapitottdk, hogy vagy SG simitds, vagy
kozvetlen ortogonalis jelkorrekeid (DOC) hasznalhato (6). A tanulmanyban olyan kifejezéseket
is bevezettek, mint a kimutatdsi hatdr (LOD) és a mennyiségi meghatarozas hatara (LOQ),

amelyek a kiilonboz6 eléfeldolgozasi és osztalyozasi algoritmusokkal egyiitt valtoztak (6). E
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fogalmak a modell segitségével torténd kimutatds végrehajtdsdhoz  sziikséges
kiiszobértékekként kezelhetéek. A modell képes volt a Z. rouxii kimutatdsira a meglévd
standardok szerint, mind a kalibracios, mind az eldrejelzé modellek esetében 85% feletti

pontossaggal (6).
Kihivasok és jovobeni lehetdségek

Az élelmiszer-feldolgozo iparban a NIR az egyik leggyakrabban alkalmazott roncsoldsmentes
modszer, mivel az elemzés gyorsan elvégezhetd, a minta elokészitése minimalis,
koltséghatékony ¢€s roncsolasmentes (84). Mint minden technologiai fejlesztés, a NIRS is
rendelkezik azonban néhany hatranyos tulajdonsaggal, amelyekkel szamolni kell, példaul a
laboratoriumi standard hiba (SEL), amely az eldrejelzés standard hibajat okozza (SEP); a
tajolasi eltérések (29); €s a biologiai variacid miatti teljesitményproblémak (8). A spektralis
mérésekkel kapcsolatos kihivasok mellett a regresszids eszkdzok, a gépi tanulds és az ANN is
okozhatnak olyan problémékat, mint a talillesztés (53), az alacsony korrelacids értékek (ami a
modszert csak elsddleges osztalyozova teheti), a mintafelismerési problémak (39), valamint a
rendelkezésre allo rengeteg technika koziil a legjobb technikdk kivalasztdsdhoz sziikséges

megfeleld ismeretek hianya.

Ezek a problémak mar a kezdetektdl fogva fennallnak, igy mar talaltak rajuk megoldasokat is.
Ez magaba foglalja a paraméterek irdnyultsaganak tesztelését és optimalizalasat, példaul az
SSC meghatarozasaval végzett teszteléseket. Eszerint az SSC jelenléte miatt a szar €és a kocsany
fliggbleges helyzetének, a szar felfelé iranyuld tengelyének megtartasa volt a legjobb (29). A
modell elkészitése soran a feltételeknek idedlisnak kell lenniiik a SEL és az SEP elkeriilése

érdekében, mivel egyetlen hiba is a modell teljesitményének romlasat okozhatja.

A biologia valtozatossdg tovabbra is kihivast jelent, kiilondsen akkor, ha a vizsgdlatot a
kovetkezd szezonban ugyanazon fajtabol szdrmazé masik mintaval végezziik. Ez foként azért
van igy, mert a gépi tanulds mintafelismerésen alapul, és minden egyes évben szdmos bioldgiai
varians valtozik, ami modositja a termék paramétereit is. A probléma megoldasanak eszkoze a

kiilonb6z6 szezonokbdl szarmazo széles tanulési készlet, ami azonban gyakorlatilag lehetetlen.

A probléma megoldasa érdekében az eléfeldolgozasi és eldrejelzési fazisok modszereit gy kell
fejleszteni, hogy a mintdhoz igazodjanak; maskiilonben a modellt minden évben a teljesen
elolrdl kell ujratanitani. Ez azonban nem lehetséges, mivel tokéletes koriilményekre lenne
sziikség a minimalis hibaval rendelkezé modell 4jboli 1étrehozasahoz. A neuralis haldzatokkal

kapcsolatos problémakat kiilonboz6 technikakkal kezelik, példaul a BPNN, a GRNN és a PSO
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segitségével, melyek jobban teljesitenek, ha egyenként kezelik Oket (39). Noha ezek a
modszerek bizonyos mértékig ugy tlinik, hogy megoldjak a problémat, megnovelhetik a
szamitasi raforditast. A viladg kiillonbozo részeirdl szarmazo, felhdalapti modellek jelenthetik a

megoldast, mivel a legtobb fejlett rendszer ilyen beallitasra éptil.

Az ANN altal tdmogatott gépi tanulds tiinik azonban a NIR-elemzés legmegfelelobb
modszerének, mivel itt elsésorban bioldgiai nyersanyagokrol van sz6. A mezdgazdasagi
termékek nagyszamu valtozékonysagat neuralis halézatok és mintafelismerd algoritmusok
segitségével lehet kezelni. Az eldre meghatirozott algebrai egyenletek és az egzakt
matematikan alapulé modellek feltehetden nem fognak miikodni ebben az esetben, hiszen nem
képesek figyelembe venni a termények életciklusanak alapjaul szolgald osszetett jelenségeket.
Mig a NIRS offline rendszerek sorozataként indult, a jelenlegi technologia jelenlegi iitemét

demonstralva a kutatok mar online gyorselemzési prototipusokat is képesek l1étrehozni.

A kutatas matrixa azt mutatja, hogy az eddigi vizsgélatok jelentds részét alman végezték, és a
mezdgazdasagi termények hatalmas listdja var felfedezésre. Bebizonyosodott, hogy a kompakt
kézi rendszerek kielégitden teljesitenek a NIRS-sel, és ez reményeket ébreszt a kovetkezd
korszakra vonatkozoan, mikor ezek a technologiak remélhetdleg szélesebb korben elérhetéve
¢s megfizethetobbé valnak. Sok mai okostelefon rendelkezik infravords jeltovabbitdval,
fényérzeékelo és tavolsagmérd (LIDAR) hardverrel és szamos mas érzékeldvel. Rovidesen talan
mindannyiunknak lesz NIRS-szkenneriink felhdalapu modellekkel, amelyek a biologiai

kiilonbségeket is figyelembe tudjak venni.

Kovetkeztetés

A kiilonb6zé molekularis szintek egyedi tulajdonsdgai miatt a spektroszkdpiai modszerek
egyediilallo jeleket tudnak létrehozni a vegytiletekrél. Ennek kdszonhetéen a mezdgazdasagi
termények mennyiségi és mindségi elemzése €s a legmegfelelobb tulajdonsagokkal rendelkezd
termények kivalogatasara lehetdség adodik. A spektrométeres adatokat regresszids elemzés €s
gépi tanulas végrehajtasara alkalmazzak, amelyek segitségével a mezdgazdasagi termények
mindsitése elvégezhetd. A kezdetben offline tesztmérésnek indult rendszer ma mar képes a
mintak tonkretétele nélkiil gyors online mérések végrehajtasara. A szdmitastechnika fejlédése
jelentdsen javitotta a technolodgiat, kiilonosebb gazdasagi raforditds nélkiil. A jelenlegi
moddszerek hibrid modellek 1étrehozasaval rendelkeznek, amelyek a kiilonbozd technikak

legjobb elemeinek felhasznalasaval és kombindlasaval képesek bizonyos mértékig kezelni a
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biologiai eltéréseket. Ettdl a fejlodéstdl eltekintve a technikai oldalon tovabbra is vannak

------

optimalizalasa. Tovabbra is nagy sziikség van egy olyan kompakt, roncsoldsmentes

technoldgiara, amely a legkiilonbozébb kertészeti termények jellemzésére alkalmas.
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Magyar nyelvii osszefoglalo

A spektroszkdpiai adatok teljes mértékben alkalmasak a biologiai rendszerek modellezésére,
tobbek kozott a kertészeti termények mindségi paramétereinek eldrejelzésére. A széles
hullamhosszspektrum adatai nem praktikusak, magas dimenziészamuak. Igy rendkiviil
Osszetett, nehezen értheté modelleket kapunk. Mindemellett a széles spektrumon talalhatod
zajok jelei is megtévesztdek lehetnek. A valtozdszelekcids mddszerek alkalmazasa az optimalis
modell elérésének egyik hat¢kony mddja. Egy érintésmentes spektrométer eldnyeit kihasznéalva
a 800-2500 nm k6zotti tartomanyban a kozeli infravoros spektralis adatokat harom almafajta: a
"Golden Delicious", a "Granny Smith" és a "Royal Gala" sériiléseinek osztalyozasahoz
hasznaltak. Hat kiemelkedd gépi tanulasi osztalyoz¢ algoritmust és két kiilonbozo kivalasztasi
modszert hasznaltak a sériilt €s nem sériilt gylimdlcsok megkiilonboztetésére a legrelevansabb
hullamhosszok segitségével. A kivalasztott hullamhosszok a 900 nm, az 1300 nm, az 1500 nm
¢s az 1900 nm tartomanyokban csoportosultak. A teljes spektrumon alapulé modellekkel
hibahataron beliill megegyezd osztalyozasi pontossagot lehetett elérni a 4 f6 hullamsavbol
kivalasztott legfeljebb 50 hullamhossz haszndlataval. A legjobban lecsokkentett osztalyozasi
modellek az LR ¢s SVM gépi tanulasi technikdkon alapultak, amelyek a fajtatol fliggben 0,7 és

0,9 kozotti pontossagi értékeket eredményeztek.

Az agrar alapu feldolgozoipari agazatok a friss és minimalis mértékben feldolgozott termékek
eldallitasa fel¢ haladnak. A termékek kornyezeti viszonyok kozott rendkiviil romlandoak, ezért
eltarthatosaguk korlatozott, azonban a hiitott tarolasi koriilmények meghosszabbitjdk az
eltarthatosagot. A gylimolcsok €s zoldségek osztalyozasat és valogatasat azonnal a betakaritas
utan kell elvégezni a mikrobialis és kémiai romlasra valo érzékenységiik miatt. A kiilonb6zo
molekularis szintek egyedi tulajdonsdgai miatt a spektroszkdpiai modszerek egyediilallo jeleket
tudnak létrehozni a vegyiiletekrdl. Igy a mez6gazdasagi termények mennyiségi és mindségi
elemzésére lehetdség nyilik. A spektrométeres adatokat regresszids elemzés €s gépi tanulés
segitségével dolgozzak fel. Ma mar lehetséges a mintak roncsolasmentes, gyors online mérése.
A szamitéstechnika fejlddése jelentdsen javitotta a technologiat, kiilondsebb gazdasagi koltség
nélkil. A jelenlegi modszerek olyan hibrid modellek létrehozésat foglaljak magukban, amelyek
a kiilonbozd technikdk legjobb elemeinek felhasznalasaval és kombinalasaval bizonyos

meértékig képesek kezelni a biologiai valtozatossagot.
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The data from spectroscopy are fully suitable for modelling biological systems, including the
prediction of quality parameters of horticultural crops. The broad wavelength spectrum data are
impractical, with a high number of dimensions. This leads to extremely complex models that
are difficult to understand. In addition, the signal from noise in the wide spectrum can be
misleading. The application of variable selection methods is an efficient way to achieve an
optimal model. By taking advantage of a non-contact spectrometer, near-infrared spectral data
in the 800-2500 nm range were used to classify damage in three apple varieties: 'Golden
Delicious', 'Granny Smith' and 'Royal Gala'. They used six superior machine learning
classification algorithms and two different selection methods to discriminate between damaged
and non-damaged fruit using the most relevant wavelengths. The chosen wavelengths were
clustered in the 900 nm, 1300 nm, 1500 nm and 1900 nm ranges. Classification accuracies
within the same error range as the full spectrum models were achieved using up to 50
wavelengths selected from the 4 main wavebands. The classification models with the best
reduction were based on LR and SVM machine learning techniques, which resulted in accuracy

values between 0.7 and 0.9 depending on the species.

Agriculture-based manufacturing sectors are moving towards the production of fresh and
minimally processed products. The products are highly degradable under environmental
conditions and therefore have a limited shelf life, but refrigerated storage conditions increase
shelf life. Classification and sorting of fruit and vegetables should be carried out immediately
post harvest due to their sensitivity to microbial and chemical deterioration. Because of the
unique properties of different molecular levels, spectroscopic methods can generate unique
signals about compounds. This opens up the possibility of quantitative and qualitative analysis
of agricultural crops. Spectrometric data are processed using regression analysis and machine
learning. It is now possible to measure samples non-destructively and rapidly online. The
development of computer technology has significantly improved the technology without any
significant economic cost. The current methods involve the creation of hybrid models that can
handle biological variability to some extent by using and combining the best elements of

different techniques.

129



Szerzdi/Eredetiség nyilatkozat

Szerzéi nyilatkozat

Alulirott Bognar Kitti Annamaria az Agrar- €s természettudomanyi szakforditd szakiranyu
tovabbképzés hallgatoja kijelentem, hogy a ,Feature Reduction for the Classification of
Bruise Damage to Apple Fruit Using a Contactless FT-NIR Spectroscopy with Machine
Learning - Az almatermésti gyiimolesok sériiléseinek osztalyozasara szolgalod tulajdonsagok
csokkentése az érintésmentes FT-NIR spektroszkdpia €s a gépi tanulas segitségével - Recent
advancements in NIR spectroscopy for assessing the quality and safety of horticultural
products: A comprehensive review - A NIR-spektroszkopia legfrissebb eredményei a
kertészeti termények mindségének és biztonsaganak értékelésében: Atfogo attekintés ,, cimii
képesitéforditas a sajat munkam eredménye. Azon részeket, melyeket mas szerzok

munkajabol vettem at, egyértelmiien megjeldltem, s az irodalomjegyzékben szerepeltettem.

Ha a fenti nyilatkozattal valotlant allitottam, tudomasul veszem, hogy a Zarovizsga-bizottsag

a zardvizsgabol kizar €s zardvizsgat csak Uj dolgozat készitése utan tehetek.

Budapest, 2024.04.27.

‘a hallgaté alairasa



Konzulensi nyilatkozat

A dolgozat készitjének konzulense nyilatkozom arrol, hogy a
Zarodolgozatot/Szakdolgozatot/Diplomadolgozatot/ Képesitoforditast attekintettem, a

hallgatét az irodalmi forrdsok korrekt kezelésének kovetelményeirdl, jogi és etikai
szabalyairdl tdjékoztattam.

A Zarédolgozatot/Szakdolgozatot/Diplomadolgozatot zarévizsgin torténd védésre
javaslom / nem javaslom*,

A dolgozat allam- vagy szolgélati titkot tartalmaz: igen nem*

Kelt: 2034. év 4pi€is  hé_49. nap

-

Konzulens

16



