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Az almatermésű gyümölcsök sérüléseinek osztályozására szolgáló 

tulajdonságok csökkentése az érintésmentes FT-NIR 

spektroszkópia és a gépi tanulás segítségével 
 

Jean Frederic Isingizwe Nturambirwe 1,*, Eslam A. Hussein 2 , Mattia Vaccari 1,2,3 , Christopher Thron 4 , Willem 

Jacobus Perold 5 and Umezuruike Linus Opara 6, 

Absztrakt: A spektroszkópiai adatok alkalmasak biológiai rendszerek modellezésére, például 

a kertészeti termékek minőségi paramétereinek előrejelzésére. Azonban a széles 

hullámhosszspektrum használata nem praktikus a termelésben. Az ilyen adatok magas 

dimenziószámúak, és általában összetett, nehezen érthető modelleket eredményeznek. Továbbá 

a különböző hullámhosszok közötti kollinearitás azt eredményezi, hogy egyes adatváltozók 

redundánsak, és akár a zajhoz is hozzájárulhatnak. A változószelekciós módszerek alkalmazása 

az optimális modell elérésének egyik hatékony módja, és ez a célja ennek a munkának is. Egy 

érintésmentes spektrométer előnyeit kihasználva a 800-2500 nm közötti tartományban a közeli 

infravörös spektrális adatokat három almafajta, nevezetesen a "Golden Delicious", a "Granny 

Smith" és a "Royal Gala" sérüléseinek osztályozásához használták. Hat kiemelkedő gépi 

tanulási osztályozó algoritmust alkalmaztak, és két különböző kiválasztási módszert használtak 

a sérült és nem sérült gyümölcsök megkülönböztetésének szempontjából legrelevánsabb 

hullámhosszok meghatározására. A kiválasztott hullámhosszok a 900 nm, az 1300 nm, az 1500 

nm és az 1900 nm tartományokban csoportosultak. 

Kulcsszavak: változó szelekció; modelloptimalizálás; hibaosztályozás; gépi tanulás; alapvonal; mérési 

bizonytalanság számszerűsítése; tulajdonságok csökkentése; minőségellenőrzés; sérülések; alma 

1. Bevezetés 
 

Az almatermésűek nagyon érzékenyek a betakarítás alatti és utáni kezelési gyakorlatokból 

eredő mechanikai sérülésekre. Az ilyen sérülések a szövetek és sejtek károsodásával járnak, és 

megkönnyítik a mikroorganizmusok általi fertőzést és a betegségek terjedését, ami a gyümölcs 

romlásához és így a betakarítás utáni veszteségekhez vezet. A sérülések megelőzésére irányuló, 

a feldolgozásra alkalmazható módszerek segíthetnek a zúzódások előfordulásának 

csökkentésében [1-3]. Az ilyen jellegű intézkedéseket azonban korlátozza, hogy a kezeléshez 

szaktudással rendelkező munkaerőre van szükség, ami nem mindig megvalósítható, különösen 

a fejlődő országokban [4]. A termékek osztályozása és válogatásuk a sérülések jelenléte és 

mértéke alapján segíthet a megfelelő felhasználási célokra, például állati takarmányozásra vagy 
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feldolgozásra való újra felhasználásban, ha a termék fogyasztói elfogadhatósága nem ideális a 

piaci forgalomba hozatalhoz, és így csökkenthető a gyümölcshéj sérülése esetén a betegség 

tovább terjedésének valószínűsége [5,6]. Ez alternatív és/vagy kiegészítő megoldás lehet a 

károk további csökkentésére, valamint a friss termékek minőségének és biztonságának 

biztosítására.  

A gyümölcsök sérülésének értékelésére szolgáló roncsolásmentes technikák ("Non-destructive 

techniques", NDT) az évek során sokat fejlődtek [7], és többek között az optikai koherencia 

tomográfia [8], a multispektrális képalkotás [9] és a hőképalkotás [10] ígéretesnek bizonyulnak 

a hatékony szétválogatás és osztályozás szempontjából. A multispektrális képalkotás néhány, 

rögzített hullámsávra támaszkodik, amelyek a legjobban jellemzik a célzott hiányosságokat 

vagy minőségi paramétereket, és előnye, hogy lehetővé teszi a gyors észlelést ipari szortírozási 

sebesség mellett [11]. Minden egyes felhasználási területre vonatkozóan azonban meg kell 

határozni azokat a konkrét hullámsávokat, amelyek a legjobban meghatározzák az adott 

felhasználás szempontjából releváns tulajdonságokat [12]. A rezgésspektroszkópia szintén 

kiemelkedő lehetőség a hibák felderítésére, de nagy dimenziójú spektrális adatokat 

eredményez, ahol sok olyan változót tartalmazhat információt, amely az adott probléma 

szempontjából irreleváns. A teljes spektrumok használata olyan modelleket eredményez, 

amelyek összetettek, és amelyek teljesítménye romolhat a kevésbé informatív változók 

bevonásával. A modellek egyszerűség és teljesítmény szempontjából történő optimalizálásának 

hatékony módja az, hogy csak az alábbiakat válasszuk ki és vegyük figyelembe a modell 

szempontjából leginkább információt adó változókat [13]. 

Többféle változó szelekciós módszer létezik, azonban egyik sem alkalmazható minden célra 

[14]. A különböző hibák kimutatásával foglalkozó kutatások azonban sikeres 

modellfejlesztésekről számoltak be a változószelekció alkalmazásával [15,16]. Huang és 

munkatársai (2015) a legjobb számítógépes képek súlyozási együtthatóit felhasználva a 325-

1100 nm-es tartományon belül a 780, 850 és 960 nm-t javasolták eredményes hullámhosszként 

az almán lévő horzsolások felismerésére, egy online használatra szánt multispektrális képalkotó 

("multispectral imaging", MSI) rendszer kifejlesztésére tett kísérlet keretében. Nturambirwe és 

munkatársai (2018) azt tapasztalták, hogy a GA-PLS következetesen javította a teljes 

spektrumalapú horzsolásosztályozó modelleket, 10% és 30% közötti különbséggel az 

osztályozási pontosság vonatkozásában, amikor kontakt üzemmódban és 22 mm-es pontszerű 

mintamérettel végzett szkennelést alkalmaztak [17]. 
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Az iparban történő alkalmazást támogató szempontok közé tartoznak az ipari rendszerekhez 

illeszkedő műszerkonstrukciók, mint például a nagy mintaexpozícióra való képesség és a gyors 

letapogatás az adatgyűjtéshez, a robusztus detektálási modellek és a kalibrációs transzferek 

egyszerűsége [18], valamint a kollaboratív fejlesztésekhez szükséges nyílt platformok. Az 

élelmiszer-minőség és az anyagok azonosítására szolgáló NDT (roncsolásmentes vizsgálat) 

más felhasználási módjai a különböző felhasználók, például a fogyasztók és a kutatók részéről 

szintén növekvő érdeklődést mutatnak [19], és a felhasználóbarát kézi és mobil spektrométerek 

kialakítását részesítik előnyben. Az ilyen alkalmazások hatékonysága az alkalmazásspecifikus 

és releváns hullámhosszok megfelelő azonosításán múlik [20,21]. 

A kutatás célja az volt, hogy három almafajta esetében meghatározzuk a sérülések 

megkülönböztetése szempontjából jelentős hullámhosszokat egy Fourier-transzformációs 

közeli infravörös (FT-NIR) spektrométer segítségével, amely online mintaszolgáltatást 

modellez (nagy, akár 100 mm átmérőjű minták érintkezés nélküli expozícióját). A célkitűzések 

a következők voltak: először egy nyílt forráskódú szoftveralapú gépi tanulási csővezeték 

kifejlesztése az FT-NIR spektrális adatok modellezésére, másodsorban a hullámhosszok 

fontosságának megállapítása az alma zúzódásos sérüléseivel kapcsolatban, végül pedig az 

alkalmazás lehetőségeinek áttekintése. 

2. Anyagok és módszerek 
 

2.1. Gyümölcsfajták 
 

Három almafajtát, azaz a "Golden Delicious" (GD) (sárgászöld), a "Granny Smith" (GS) (zöld) 

és a "Royal Gala" (RG) (túlnyomórészt piros) almát 2019-ben két különböző helyi 

kiskereskedelmi üzletből (két egymást követő hónapban) szereztük be két különböző helyi 

kiskereskedelmi üzletből, Stellenbosch városából (Western Cape, Dél-Afrika). Először egy 100 

almából álló tételt szereztünk be (S1 beszerzési forrás), másodjára pedig 114 almát 

biztosítottunk (S2 beszerzési forrás), melyek közel azonos arányban tartalmazták a három 

almafajtát. Olyan gyümölcsöket választottunk ki és használtunk fel a sérülési kísérletben, 

amelyek látható hibáktól mentesek voltak.  

2.2. A kísérlet 
 

Az almákat hűtött helyen (5°C, 85%-os relatív páratartalom) tároltuk a sérülési kísérletig és az 

azt követő Fourier-transzformációs (FT)-NIR spektrális mérések elvégzéséig. Az egyes 
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zúzódási kísérleteket megelőzően három órán át szobahőmérsékleten tartottuk őket, hogy a 

méréseket környezeti, laboratóriumi körülmények között (25°C, 65% relatív páratartalom) 

végezhessük el. A sérüléseket úgy idéztük elő, hogy egy rozsdamentes acélgolyót - különböző 

magasságból (20, 35 és 65 cm) - az egyes almák két ellentétes oldalára ejtettük, így három 

különböző súlyosságú sérülést okoztunk. A kísérleti elrendezés a [6,22] alapján történt. Minden 

alma ekvatoriális síkja körül két ellentétes oldali (sérült és nem sérült) területet vizsgáltunk a 

Matrix-F spektrométer (Matrix-F duplex, Bruker Optics, Ettlingen, Németország) 

érintésmentes emissziós feje (EH) alatt. Minden egyes mérésnél a spektrumot 64 szkennelésen 

keresztül átlagoltuk. A NIR pásztázási tartomány 12 500-4000 cm-1 között volt, 4 cm-1 

intervallumokban [23]. A MATRIX-F FT-NIR spektrométer száloptikás NIR megvilágító és 

detektáló fejjel volt felszerelve (185 mm magasságú és 230 mm átmérőjű, legfeljebb 100 mm 

átmérőjű mintákhoz), egyetlen expozícióval lehetővé téve a teljes almafelület feléig kiterjedő 

mérést. A száloptikai megvilágítófej 4 léghűtésű volfrám NIR fényforrást tartalmaz (volfrám 

halogén, 12 V, 20 W). A mintáról szórtan visszaverődő fényt összegyűjtöttük és egy száloptikai 

kábelen keresztül a spektrométer detektorához (egy nagy érzékenységű, termoelektromos 

hűtésű és hőmérséklet-szabályozott InGaAs diódadetektor) vezettük [24].  

2.3. Mintavétel  
 

A három almafajtából két fő mintakategóriát hoztunk létre, nevezetesen a sérült ("B" - bruised) 

és a nem sérült ("S" – non-bruised) gyümölcsöket. A B kategóriából három alkategóriát hoztunk 

létre a zúzódások különböző súlyossági szintjeinek (L1, L2 és L3 - levels of bruise severity) 

megfelelően, így hozzájárulva az adathalmaz nagyobb variabilitásához.  

A két csoport közötti arány azt jelzi, hogy az adatok kiegyensúlyozottak. Az 1. ábra a 3 alma 

adatsorát mutatja 50 véletlenszerűen kiválasztott mintából.  
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1. ábra: Infravörös adatok 50 véletlenszerűen kiválasztott GD, GS és RG esetében, ahol B a sérült alma, S pedig a nem sérült 

alma 

2.4. Adatok előzetes feldolgozása 
 

Különböző spektrális előfeldolgozási módszerek - beleértve a multiplikatív szóráskorrekciót 

(MSC), a standard normálváltozót (SNV), a deriválásokat, a skálázást és a normalizálást, 

javíthatják a modellezés eredményét a spektrális jelek [25] adatainál, és ezeket a spektrális 

jelekre már korábban alkalmazták. A "standard skálázás" a leginkább megvalósítható 

lehetőségnek bizonyult. Mindhárom adatkészletet a scikit-learn (nyílt forráskódú gépi tanulási 

projekt) [26] és a Python programozási nyelvben implementált StandardScaler könyvtár 

segítségével standardizáltuk. 

A 2. ábra a három különböző almatípusra vonatkozó standardizált hullámhosszadatokat 

mutatja. Az 1. ábrával való vizuális összehasonlítás azt szemlélteti, hogy a standardizálás 

egyértelműbb különbséget tesz a „B” és „S” almák között, különösen a GS és RG almák 

vonatkozásában. 
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2. ábra: Infravörös adatok standardizálás után az 1. ábrán látható mintákkal összehasonlítva 

2.5. Analitikai munkafolyamat 
 

2.5.1. Bevezetés 

A kutatás során a legfőbb célunk a tulajdonságok számának redukálása, ezáltal egyszerűsítve 

az osztályozási műveletet. E szakasz során ismertetjük az optimális tulajdonságok 

kiválasztásához használt munkafolyamatokat és a sérülések osztályozásához használt gépi 

tanulási módszereket. A kód és az adatok az eredményekkel együtt elérhetőek a Zenodo [27] 

weboldalon. 

2.5.2. A kiindulási módszer 

A logisztikus regressziót (LR) mind a 2000 hullámhosszra létrehoztuk, mint alap előrejelző 

tényezőt, amellyel az összes többi előrejelző tényezőt össze lehet hasonlítani. Előzetes tesztként 

a scikit_learn permutation_importance függvényének segítségével megmértük a permutációs 

jellemző fontosságát az összes hullámhosszon. A permutációs jellemző fontossági teszt a 

pontosság relatív csökkenését méri, amikor minden egyes jellemzőt összekeverünk, és így 

megbontjuk az adott jellemző és a minták közötti korrelációt [26,28]. Ennek a módszernek az 



29 
 

az előnye, hogy gyorsan végrehajtható (" ami nélkülözhetetlen, hiszen több mint 2000 jellemzőt 

vizsgálunk"). A 3. ábra az első 500 tulajdonság relatív fontosságát mutatja. Az ábrán látható, 

hogy fontosabb hullámhosszúságú klaszterek állnak rendelkezésre a jellemzők vonatkozásában. 

Ezek a hullámhosszok azonban redundáns információt nyújtanak, mivel az intenzitásértékek 

csak kis mértékben változnak a két egymás melletti hullámhossz között. Így arra számítunk, 

hogy számos hullámhosszt ki lehet zárni, mint jellemzőt az előrejelzési pontosság jelentős 

csökkentése nélkül. 

 

3. ábra: A grafikon az 500 legfontosabb jellemző/hullámhossz permutációs fontosságát mutatja 

2.5.3. Tulajdonságok kiválasztása 

A permutációs módszer egyértelműen rámutat arra, hogy egyes hullámhosszok jelentősebbek a 

többihez képest. Ugyanakkor a permutációs módszer önmagában nem alkalmas a tulajdonságok 

kiválasztására, mivel nem veszi figyelembe, hogy két különböző, viszonylag fontos tulajdonság 

nagymértékben korrelálhat egymással, és hasonló információhoz vezethetnek. 

A korrelált jellemzők közötti kiválasztás kezelésére két széles körben használt módszer létezik, 

amelyeket a következőekben ismertetünk: 
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- A rekurzív jellemző eltávolítás (RFE) során a modellt először a teljes jellemzőhalmazon 

betanítjuk, majd töröljük a legkevésbé fontos jellemzőket. Ezt a betanítási-törlési 

eljárást rekurzív módon megismételjük a fennmaradó jellemzőkkel, amíg a kívánt 

számú jellemző meg nem marad. 

- A szekvenciális jellemzőválasztás (SFS) során eleinte minden egyes jellemzőn alapuló 

modelleket számolunk ki, és kiválasztjuk a legmegfelelőbb keresztellenőrzési 

pontszámmal rendelkező jellemzőt. Ezután a kiválasztott jellemzőkből és egy további 

jellemzőből álló összes modellt kiszámítjuk, majd kiválasztjuk a legjobbat. Ezt a 

folyamatot rekurzívan meg kell ismételni, minden alkalommal egy jellemzőt hozzáadva. 

Ehhez a lépéshez az alapértelmezett keresztellenőrzési pontszámot használjuk. A 

módszernek létezik egy visszafelé történő kiválasztási módszere, amely hasonló az 

RFS-hez, de úgy találtuk, hogy a kivitelezés túl hosszú ideig tartana. 

2.5.4. Gépi tanulási osztályozók 

Matematikai modelleket széles körben használtak már a gyümölcsökön végzett, érintésmentes 

FT-NIR spektrális adatok kemometriai vizsgálatára. A gépi tanulási modelleket egyre 

gyakrabban használják erre a célra [6,29], mivel rugalmasak és sokféle felhasználási területre 

adaptálhatóak. A bináris osztályozáshoz összesen hat gépi tanulási (ML) eszközt használunk: 

logisztikus regresszió (LR), szupport vektor gép (SVM), véletlen erdők (RF), extreme gradient 

boosting (XGB), K-nearest Neighbour (Knns) és mesterséges neurális hálózat (ANN). Ezek a 

módszerek a szakirodalomban viszonylag kis adathalmazokra a legkorszerűbbek [30,31], mint 

ahogy ezt mutatja az 1. táblázat is. 

1. táblázat: A minták számának almafajtánkénti megoszlása 

Típus Nem sérült minta Sérült minta Összes 

GD 274 273 547 

GS 252 251 503 

RG 278 284 562 

 

Minden módszert 3-szoros keresztellenőrzéssel optimalizáltunk, hogy elkerüljük a túlzott 

illeszkedést, és megbizonyosodjunk arról, hogy a képzett modell képes általánosítani a nem 

ismert adatokra. 
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Az ML paraméterek optimalizálása minden tulajdonsághalmaz esetében a Python 

könyvtárban implementált scikit-learn [26] véletlenszerű keresésével valósult meg. Az SVM 

és az alapmodell kivételével minden modell 30 véletlenszerű lekérdezésen ment keresztül, az 

SVM viszont csak 15-ön, mivel az SVM rendkívül számításigényes. 

2.5.5. Az osztályozó teljesítmény összehasonlítása 

A kutatásban az összes ML-módszer osztályozási pontosságát hasonlítottuk össze az összes 

jellemzőre vonatkozóan, amely a következőképpen került kiszámításra 

Precizitás = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 

ahol a TP a valódi pozitív (TP), az FP a tévesen pozitív (FP) előrejelzések száma. Itt a "pozitív" 

eredmény az alma jó minőségére utal: tehát az FP eredmény tévesen jónak minősíti a sérült 

almát. A precizitást azért használjuk, mert a legnagyobb költséggel járó hiba a sérült almák 

téves azonosítása. 

A modellek közötti hatékony összehasonlíthatóság érdekében az osztályozás pontossági 

különbségeire vonatkozó hibasávokat (amelyek két standard eltérésnek felelnek meg) is 

kiszámítottuk. Ha a 0 a hibasávokon kívül esett, akkor arra a megállapításra jutottunk, hogy a 

két modell közötti eltérés statisztikailag szignifikáns. Ellenkező esetben nem tudtuk volna 

elvetni azt a nullhipotézist, hogy nincs különbség a modellek között. 

A különböző besorolások pontosságát a tesztelési halmaz segítségével értékeltük. A hibasávok 

kiszámításához „jackknife” módszert alkalmaztunk „leave-out-one” keresztvalidációval 

[32,33]. A tanulóhalmaz hibája esetében a kihagyott esetek a tanulóhalmaz egyharmadát tették 

ki, míg a tesztkészlet esetében az összes esetet egyenként hagytuk ki, hogy megkapjuk a 

standard eltérés „jacknife” becslését. 

3. Eredmények 
 

A kutatómunka során mind az RFE, mind az SFS módszereket LR-rel együtt használtuk, hogy 

a legjobb 50 jellemzőt megkapjuk, ami 50×2 osztályozási paramétert eredményezett, ami 

megfelel a legjobb jellemző, a legjobb 2 jellemző és a legjobb 50 jellemző figyelembevételének. 

Az 50 tulajdonság kiválasztása a permutációs jellemző fontosságával végzett előzetes 

vizsgálatokon alapult, amelyek azt mutatták, hogy az 50-nél több jellemző használata nem jár 

a pontosság javulásával. A 4. ábra a legjobb 50 tulajdonságkészlet pontosságát mutatja az LR 

használatával, a tanulási adatok alapján. Az ábrán jól látható, hogy az SFS mindhárom alma 
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esetében jobb becsléseket ad az összes tulajdonságkészlet esetében. Az eredmények 

tesztelésénél ezért csak az SFS-t alkalmaztuk, és nem vettük figyelembe az RFE-t. Meg kell 

jegyezni, hogy a 4. ábrán látható tulajdonságválasztás az összes, több mint 2000 tulajdonságot 

felhasználta, ami rendkívül számításigényes művelet volt. Ezt követően megállapítottuk, hogy 

gyakorlatilag megegyező eredményeket lehet elérni sokkal rövidebb idő alatt, ha csak a 

permutációs jellemző fontosságból kapott legjobb 200 jellemzővel végezzük el a 

tulajdonságválasztást (lásd a 3. ábrát). 

Az 5. ábra grafikusan mutatja a legjobb 10, 20, 30, 40 és 50 tulajdonság hullámhosszát 

mindhárom fajta esetében: a pontos hullámhosszértékek az "A" függelékben szerepelnek. Az 

egyes ábrákon az x tengely a hullámhosszt, az y tengely pedig a tulajdonságok 10-es 

csoportokban való rangsorolását ábrázolja. Az ábrán az látható, hogy a 10 legfontosabb 

tulajdonság valamelyest konzisztens mindhárom fajta esetében: a 900, 1300, 1500 és 1900 nm 

közeli hullámhosszok között szerepelnek. Mindemellett a három fajta legfontosabb 

tulajdonságai között lényeges különbségek mutatkoznak. Például csak a GS fajtánál vannak 

2400 feletti hullámhosszok a 10 legjobb érték között. Figyelembe kell venni, hogy ipari 

körülmények között a fajtákat külön válogatnák, ezért a gyakorlatban a tulajdonságok 

kiválasztásának fajtaspecifikus megközelítése a célravezető. Megfigyelhető továbbá, hogy a 

tulajdonságok fontosságának csökkenésével a jellemzők egyre inkább csoportosulnak. A GD 

almák esetében például a 41-50 fontosságú jellemzők három klasztert alkotnak, míg a 0-30 

fontosságú jellemzők sokkal szerte ágazóbbak. 
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4. ábra: A legjobb 50 tulajdonságkészlet RFE és SFS használatával a 3 adathalmazon LR használatával 
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5. ábra: A három fajta esetében a sérülések szegregációja szempontjából legfontosabb 50 kiválasztott tulajdonság eloszlása. 

A kiválasztott hullámhosszok 10-es csoportokban vannak ábrázolva, az elsőként kiválasztott van legfelül. A részletes 

gyakorisági információk az A. függelékben találhatóak 

 

Az 50 különböző tulajdonságkészletből négyet választottunk ki a teszteléshez a vizsgálati 

halmazban. A négy tulajdonságkészletet a következőképpen határoztuk meg: (a) A 

tulajdonságok az első pontossági ugrásig bezárólag; (b) A legjobb 10 tulajdonság; (c) A modell 

stabilizálódásakor; (d) A legjobb 50 tulajdonság. A 6. ábra a négy különböző jellemzőkészleten 

alapuló modellek pontosságát hasonlítja össze. Minden egyes tulajdonságkészlethez a 2.5.4. 

szakaszban felsorolt összes ML-eszközt alkalmaztuk. Összességében a precizitás 0,7 és 0,9 

között mozgott, a legjobb eredményt jellemzően a GD adta. A b)-d) pontokban szereplő 

tulajdonságkészletek minden ML-módszer esetében közel azonos eredményt hoztak, az LR és 

az SVM esetében hasonló átlagos precizitást eredményeztek, viszont az LR-nek jelentősen 

kisebbek voltak a hibasávjai. A legmagasabb átlagos precizitások a különböző almafajtákra 

átlagosan 0,86, (GD); 0,79 (GS) és 0,81 (RG) voltak. Összeségében a legjobb eredményeket a 

(c) tulajdonságkészlet esetében kaptuk. A vízszintes vonal a 6. ábrán az alapvonali becsléssel 

kapott precizitást mutatja, amelyet az LR minden hullámhosszt használva ért el. Az 

alapvonalhoz képest a legjobban teljesítő becslések átlagpontossága kissé alulmaradt, azonban 

a különbségek kismértékűek (0,01-0,03 közöttiek) és statisztikailag elhanyagolhatóak. A 
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csökkentett tulajdonságkészletek ugyan nem adtak jobb precizitást, mint az alapvonal, azonban 

sokkal kevesebb hullámhosszmérést követelnek meg, így a gyakorlatban lényegesen 

könnyebben megvalósíthatóak. 



36 
 

 

6. ábra: A kiválasztott jellemzők összes részhalmazát használó összes modell precizitásának ábrázolása a tesztadatokra, 

összehasonlítva az alapmodellel (vízszintes vonal). A hibasávokat a függőleges vonalak jelölik 
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4. Vita 
 

A tanulmányban kidolgozott, kiválasztott tulajdonságok részhalmazain alapuló modellek 

osztályozási precizitása nem haladta meg az alapmodellét, amely az összes hullámhosszt 

alkalmazta. Hasonló viszonylagos eredményről számoltak be Luo és munkatársai [16] egy négy 

almafajta sérüléseinek osztályozására vonatkozó kutatásban is [16]; a szerzők egy „ROC-AUC” 

alapú módszert alkalmaztak a spektrális képalkotáshoz szükséges effektív hullámhosszok 

kiválasztására, és megállapították, hogy a szűkített modellek nem haladták meg a teljes 

spektrumon alapuló modell érzékenységi, specificitási és pontossági értékeit. Fontos 

megemlíteni, hogy bár a bináris osztályozásunk csak a sérülések meglétére vagy hiányára 

összpontosít, a mintavételi eljárásunk a sérülések különböző szintjeinek, a minta eredetének és 

a mintavételezési időpontoknak a figyelembevételével magas variabilitást hozott a 

mintatartományba. Az egyes modellek számára kihívást jelent a minták nagyfokú 

változékonyságának teljes mértékű figyelembevétele. Ugyanakkor jó általánosítási képességgel 

rendelkező modellek készítése mindenképpen szükséges. Emellett a spektrális felvétel reflektív 

módszere nemlineáris kapcsolatokat eredményezhet a kémiai összetétel és a spektrumok között 

[34], ellentétben a Beer-Lambert-törvény által leírt lineáris kapcsolatokkal. 

Az összes fajta esetében a körülbelül 40 hullámhosszon alapuló LR és SVM modellek mutatták 

a legmagasabb átlagos precizitási értékeket (0,79; 0,86). Ezek az eredmények 

összehasonlíthatóak a spektroszkópia-alapú sérülésosztályozásban használt osztályozási 

teljesítménymérők általános tartományával. Mindazonáltal léteznek olyan tanulmányok [35], 

amelyek szerint az alma sérüléseinek osztályozására szolgáló modellek jobb eredményt értek 

el a különböző abszorpciós hullámhosszú tartományok alkalmazásával. Elképzelhető, hogy 

nagyobb hatékonyság érhető el a mélytanulás alkalmazásával, amelyet más agrártermékek 

osztályozási esetekben már sikeresen alkalmaztak [36]. A mélytanulásos osztályozók hatékony 

képzéséhez azonban jellemzően lényegesen szélesebb adatállományra van szükség, mint ami 

ehhez a tanulmányhoz rendelkezésre állt [32,37]. Ráadásul számos, gépi tanulást (beleértve a 

mély tanulást is) alkalmazó kutatás nem tartalmaz hibasávokat a teljesítményértékelésekben, 

így kétséges, hogy a leírt osztályozási fejlesztések statisztikailag szignifikánsak-e [38]. 

A hatékony alkalmazásokat illetően fontos szempont a gépi tanulás általánosítási képessége. 

Éppen ezért az összes modellt az eredeti adathalmazból korábban elkülönített, nem ismert 

adatokkal teszteltük. Mindazonáltal, mivel az adatgyűjtés ellenőrzött módon történt, meg kell 

jegyezni, hogy olyan tényezők, mint például a hőmérséklet, befolyásolhatják a NIR-spektrumok 
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felvételét. Ezenkívül a különböző éghajlati régiókból és termesztési körülményekből származó 

gyümölcsök figyelembevételével variabilitás is bevezethető. A modell általánosítási 

képességének javítása céljából ezeket a szempontokat a jövőbeli vizsgálatokban figyelembe 

lehetne venni. 

Korábban már vizsgálták az alma sérüléseinek a NIR-hullámsávok jellemzőit. Geola és 

munkatársai [39] javaslatot tettek a "Golden Delicious" fajtájú almák sérült szövetének 

kimutatására, és 750-800 nm-es tartományban osztályozó függvényt határoztak meg. Más 

almaszövet-osztályozási vizsgálatok reflexiós spektrumokat alkalmaztak, és az esetek 

többségében a legmeghatározóbb hullámhosszakat a 690-850 nm-es tartományban találták [40-

42]. Kleynen és munkatársai [43] VIS-NIR spektrométerrel dolgozva módszert dolgoztak ki a 

bicolor alma ("Jonagold") terméshibáinak kimutatására. A legfontosabb hullámhosszokat a 

NIR-tartományban találták (700-920 nm vagy 14 285-10 869 cm-1). Lammertyn és 

munkatársai szerint a Jonagold almaszövetben a NIR-sugárzás fénybehatolási mélysége a 700-

900 nm-es tartományban a legnagyobb [44]. Kleyman ezért megfigyeléseiket az utóbbi 

hullámhosszú tartományhoz társította. Annak ellenére, hogy ezek a vizsgálatok rendszerint a 

rövidhullámú NIR-sávokra épültek, a 780 nm-től 5000 nm-ig terjedő széles spektrumtartomány 

figyelembevétele javíthatja a különböző mélységű zúzódások felismerését [10]. 

Az almahéjának kémiai összetétele nagyon összetett, és a biológiai funkciójának megfelelően 

alkalmazkodott. A héj külső felületét zsíralkoholokból, zsírsavakból és hosszú 

szénhidrogénekből álló kutikula viaszok alkotják [45-47]. Továbbá különböző vegyületek 

különböző csoportjai, például flavonoidok [48,49], fenolsavak [50,51], triterpén-észterek [52] 

és proantocianidinek [53] találhatóak benne. A héj színkémiája a vizsgált almafajtától függően 

változik; az alma színét adó vegyületek fő csoportjába a klorofillok (zöld) [54], a karotinoidok 

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

A NIR spektrum számos felhanggal rendelkezik a különböző típusú kémiai kötések elnyelése 

miatt, beleértve a C-H (metil-, metilén-, metoxi-, aromás- és karbonilcsoportok), a N-H (primer 

és szekunder amidok, primer, szekunder és tercier aminok és aminsók), a O-H (alkoholok és 

víz), a S-H és a C=O csoportokat [57]. 

Esetünkben nehéz meghatározni bármelyik funkciós csoporthoz tartozó egyedi jeleket; az 1. 

ábrán több széles sáv azonosítható, amelyek mindhárom almafajtára jellemzőek. Az első 

tartomány 850-1100 nmm között mozog, és két alsávot foglal magába: 850-920 nm (C-H 

metil/metilén, amely alifás és/vagy aromás vázakhoz kapcsolódik, és 950-1000 nm (OH és NH 
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alifás/aromás csoportok). A második, 1150-1300 nm közötti sáv a C=O, az aromás C-H és a 

C=C csoportoknak köszönhető. A harmadik tartomány 1350-1600 nm között mozog, és OH, 

szabad és hidrogénkötésű és C-H alifás és aromás, N-H aromás és alifás, C=O aldehideket és 

ketonokat takar. Egy kevésbé feltűnő tartomány 1800-1850 nm között mozog, és a 

szénhidrátpolimer OH-ját, CH-ját fedi le. Végül egy 1900-2000 közötti tartományban található 

sáv a C=O amidokat/karboxilcsoportokat és a többnyire aromás OH/NH vegyületeket fedi le. 

A 7. ábra azt mutatja, hogy a sérülések azonosítása szempontjából legfontosabb jellemzők 

hogyan viszonyulnak a különböző almatípusok NIR-spektrumához. A spektrum minden egyes 

sávjához minden esetben a 10 legjobb jellemző tartozik. A kiválasztott jellemzők azonban 

inkább a sáv meredeken emelkedő széléhez közel helyezkednek el, és nem a sáv tartományának 

közepén. A 10 legfontosabb jellemzővel társított sáv az 1350-1600-as sáv, amely a fentiek 

szerint többféle kémiai kötésből származó abszorpciót tartalmaz. A top 10 

jellemző/hullámhossz pontos értékeit az egyes almatípusok esetében az „A” függelék 

tartalmazza. 

 

7. ábra: A 10 legfontosabb jellemző/hullámhosszúság (fekete csillagokkal jelölve) helyzete a három különböző 

almatípus NIR-spektrumával összehasonlítva 

Úgy tűnik, hogy a spektroszkópia alkalmazása egyre kisebb érdeklődést mutat a sérülések 

kimutatására a képalkotó lehetőségek javára. Ez összefügghet a spektroszkópiai eszközök 
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térbeli korlátaival, hiszen a spektroszkópiai eszközök csak korlátozott térbeli reprezentációt 

(legfeljebb 22 mm-es foltátmérő) biztosítanak az érintett mintáról. Ez a korlát a különböző 

típusú friss termények gyors válogatására és osztályozására nem elegendő. Az agrár-

élelmiszeripari friss termékek roncsolásmentes hibaazonosításának legújabb trendjei a 

képalkotó technikákra [58], köztük a hiperspektrális képalkotásra összpontosítanak. Azonban 

ezek a képalkotó technikák nagyban támaszkodnak a képfeldolgozásra a jellemzők 

kinyeréséhez, ami nagy számítási ráfordítást igényel. A mélytanulás egyre elterjedtebb 

alkalmazása az agrártermékek minőségének spektroszkópiai és képalkotáson alapuló 

értékelésére gyors végpontok közötti modellezési folyamatot kínál [36], azonban a képek 

rögzítése még mindig időigényes és nem alkalmas az ipari osztályozási sebesség elérésére. 

Ennélfogva az ilyen alkalmazásokhoz a többspektrális képalkotást részesítik előnyben, mivel 

az néhány előre meghatározott hullámhosszon alapul, amelyek hatékonyak egy adott 

tulajdonság értékeléséhez. Ebben a munkában bemutatásra kerül a hullámhossz kiválasztásának 

megvalósíthatósága a teljes mértékben exponált almák spektrális adatai alapján, a rugalmas, 

nyílt eszközökkel működő szoftverek segítségével. Ez a fajta exponálás olyan mintakínálatot 

modellez, amely az inline válogatási alkalmazásokhoz alkalmazható lenne. 

 

5. Következtetések  
 

A nyílt forráskódú fejlesztő eszközök és egy érintésmentes, nagy (100 mm átmérőjű) mintát 

exponáló NIR-spektrométer kombinációja által kínált lehetőségekre építve megvalósíthatósági 

tanulmányt végeztünk az alma sérüléseinek osztályozására, azzal a céllal, hogy három 

almafajtában megállapítsuk az információval szolgáló hullámhosszokat. A sérülések 

elkülönítésére hat gépi tanulási osztályozó algoritmus segítségével modelleket hoztunk létre, 

amelyekhez rekurzív jellemzőeliminációs és szekvenciális jellemzőválasztási módszereket is 

alkalmaztunk a leginkább informatív hullámhosszok meghatározása érdekében. A teljes 

spektrumon alapuló modellekkel hibahatáron belül megegyező osztályozási pontosságot 

lehetett elérni a 4 fő hullámsávból kiválasztott legfeljebb 50 hullámhossz használatával. A 

legjobban lecsökkentett osztályozási modellek az LR és SVM gépi tanulási technikákon 

alapultak, amelyek a fajtától függően 0,7 és 0,9 közötti pontossági értékeket eredményeztek.  
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„A” függelék 
 

A melléklet a legjobb 50 tulajdonságot tartalmazza a szekvenciális tulajdonságválasztási modell 

segítségével. 

A1. táblázat: A sérült/zúzott alma azonosítására alkalmas tulajdonságok/hullámhosszok 

prioritási sorrendben, különböző almatípusok esetében. 

Prioritás GD hullámhossz (nm) GS hullmáhossz (nm) RG hullámhossz (nm) 

1 1393,9 2473,9 1840,1 

2 864,5 1356,7 1486,6 

3 1357,4 872,4 904,6 

4 1468,1 1411,3 1168,9 

5 1836,1 1292,4 888,5 

6 1472,3 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 2387,3 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 2492,9 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 2398,4 1026,8 

34 1477,3 1015,5 1541,4 

35 1366,7 1851,9 1120,9 

36 1518,8 2402,8 1019,5 

37 1367,4 2407,3 953,5 

38 1361,7 2405,0 952,8 

39 1363,1 2434,4 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 2425,3 951,4 

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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A NIR-spektroszkópia legfrissebb eredményei a kertészeti 
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Az agrártermékek minőségi és mennyiségi értékelését gyakran a hagyományos, azaz 

roncsolásos módszerek alkalmazásával végzik. A bennük rejlő hátrányok miatt a közeli 

infravörös spektroszkópiát (NIRS) használó, kemometriával párosított roncsolásmentes 

módszerek a különféle mezőgazdasági termékek értékelésében is hasznosnak bizonyulnak. A 

számítógépes teljesítmény, a gépi tanulás, a regressziós modellek, a mesterséges neurális 

hálózatok (ANN) és más prediktív eszközök fejlődése utat tört magának a NIRS területén, 

növelve annak potenciálját, hogy a roncsolásos vizsgálatok helyett megvalósítható alternatívát 

nyújtson. Ezen túlmenően a megfelelő előfeldolgozási technikák és hullámhossz-választási 

módszerek beépítése vitathatatlanul bizonyította a gyakorlati megvalósíthatóságát. Jelen 

áttekintés az összegyűjtött spektrális adatok feldolgozására alkalmazott számos számítási 

módszerre összpontosít, és megvitatja a NIRS lehetséges alkalmazásait a mezőgazdasági 

termékek minőségének és biztonságának értékelésére. Emellett tárgyalja a technológiával 

kapcsolatos kihívásokat, valamint a lehetséges jövőbeli perspektívákat is. Következtetésünk 

szerint a NIRS egy potenciálisan hasznos lehetőség a mezőgazdasági termékek minőségének és 

biztonságának gyors értékeléséhez. 

KULCSSZAVAK 

fajtahitelesítés, sérülések kimutatása, érettség, gyors módszer, spektroszkópia, textúra 
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Bevezetés 
 

Az agrár alapú feldolgozóipari ágazatok a friss és minimális mértékben feldolgozott termékek 

előállítása felé haladnak. A fogyasztói érdeklődés hatására új eljárások és termékek jelennek 

meg a piacon. A mezőgazdasági termékek jelentik a legfontosabb nyersanyagot számos 

élelmiszeripari ágazat számára (1, 2). A termékek környezeti viszonyok között rendkívül 

romlandóak, ezért eltarthatóságuk korlátozott, azonban a hűtött tárolási körülmények között 

meghosszabbítható. A gyümölcsök és zöldségek nem tárolhatóak hosszú ideig a romlásra, 

leginkább a mikrobiális és kémiai romlásra való érzékenységük miatt, így a betakarítás utáni 

ellátási lánc egyes folyamatait, mint például az osztályozás és a válogatás, azonnal a betakarítás 

után kell elvégezni. 

A végtermékek minőségének és biztonságának biztosítása érdekében a feldolgozás előtt és a 

betakarítás utáni teljes ellátási láncban megfelelő analitikai módszerek alkalmazására van 

szükség (3). A gyümölcsök és a zöldségek hibáinak kimutatására alkalmazott hagyományos 

módszernek azonban számos hátránya van: A friss gyümölcs minőségének, a fajta 

eredetiségének és a termékek sérülésének értékelése kihívást jelent. A friss gyümölcs 

minőségének és a fajta eredetiségének vizsgálata, valamint a termék sérülésének értékelése 

kihívást jelent a jó minőségű alapanyagok gazdáktól vagy nagykereskedőktől való begyűjtése 

során. Sokféle sérülés nem észlelhető kizárólag szemrevételezéssel, ami megnehezíti a kiváló 

minőségű termékek kiválasztásának folyamatát. A hagyományos vizsgálati módszerek, mint 

például a nagy tételekből történő mintavételek, időigényesek és igen költségesek (4-7). 

Ezenkívül a hagyományos vizsgálatok és mintavételek során gyakran jelentős mennyiségű 

termék megy veszendőbe. 

Különleges technikák szükségesek például az almák napfény okozta hegesedésének 

felismeréséhez és a hibás gyümölcsök kiválogatásához, mivel az ilyen sérülések nem 

kezelhetőek kémiai úton (8). Az almáknak lehetnek olyan belső barnulási károsodásai is, 

amelyek a felületen nem láthatóak (9), így ismét kizárható a szemmel történő észlelés 

lehetősége. Ugyanígy a gyümölcsöket gyakran hűtve tárolják az eltarthatósági idő 

meghosszabbítása érdekében, ez azonban a hűtési sérülések kockázatát hordozza magában, ami 

a gyümölcshéj színéből vagy a külsejének egyéb jellemzőiből nem állapítható meg (10). A helyi 

piacok általános gyakorlata ezért az, hogy a gyümölcsök és zöldségek árának meghatározásakor 

a fizikai tulajdonságaik alapján, mennyiségi és minőségi becsléssel történik az árképzés (11). 
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Tehát a roncsolásmentes analitikai módszerek létfontosságú szerepet játszanak a hagyományos 

laboratóriumi módszerek kihívásainak leküzdésében. E tekintetben a közeli infravörös 

spektroszkópia (NIRS), prediktív algoritmusokkal ötvözve, a legalkalmasabb a termékminőség 

értékelésére és a sérülések felismerésére, valamint a fajták azonosítására (12). 

A NIR spektroszkópiai rendszer főként egy egymással összekapcsolt fényforrásból, 

spektrométerből és számítógépből áll, ahogyan az 1. ábrán látható (ez az ábra a lehető 

legegyszerűbben ábrázolja, és nem számol egy sokkal praktikusabb NIRS-rendszerrel). A 

fényforrás az infravörös tartományban fotonokat bocsát ki, amelyek a mintával találkoznak, és 

további kölcsönhatásaik rezgéseket vagy kötésnyúlást (13) hoznak létre a minta belsejében lévő 

molekulákban. Az ilyen rezgések a molekula tulajdonságaitól és a vonatkozó kémiai kötésektől 

függő spektrumot hoznak létre. Ezek a spektrumprofilok a spektrum meghatározott részein 

érvényesülnek. Például az olyan molekulák, mint a klorofill, a 500-750 nm-es tartományban 

rezegnek (8, 9), míg a vízben lévő O-H kötések a 970-1 150 nm-es tartományban (9). A 

spektrumokat speciális előfeldolgozó technikákkal kell analizálni a zaj, valamint a nem kívánt 

és felesleges adatok kiszűrése céljából. A későbbiek során további előfeldolgozási technikákat 

alkalmaznak az effektív hullámhossz megtalálására, amely a spektrum meghatározott részeit 

oly módon foglalja magába, hogy a termék precíz osztályozására alkalmas legyen, ahogyan azt 

a 2. ábra is mutatja. A megfelelően felépített modell képes a terméket kis hibával vagy akár 

hibátlanul osztályozni. A NIR spektroszkópiai rendszer tervezésénél ügyelni kell arra, hogy a 

standard módszerek alkalmazásával, a lehető legkisebb időkésleltetéssel és nagy pontossággal 

tökéletes analízist végezzenek. A standard hiba a laboratóriumban (SEL) az előrejelzés standard 

hibájához (SEP) vezethet, amelyet a kvantitatív előrejelzés során megfelelő módszerek 

alkalmazásával a minimálisra kell csökkenteni. 
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8. ábra: Spektrális adatok gyűjtésére szolgáló egység 

 

 

9. ábra: A NIRS modellezési folyamatot bemutató folyamatábra 

Áttekintették a NIR-spektroszkópia felhasználási lehetőségeit a gabonafélék (14) és a tenger 

gyümölcseinek (15) feldolgozásakor, a tejtermékekkel kapcsolatos különböző alkalmazások 
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esetén (16), valamint a hús és a fűszerek minőségének elemzésénél (4, 17). Ennek ellenére 

kiemelkedően fontos megérteni a NIRS különböző mezőgazdasági termékekkel kapcsolatos 

különféle alkalmazásait, mivel ezek az alkalmazástechnikai lehetőségek megnyitják az utat a 

kiváló minőségű késztermék előállításához ezekből a nyersanyagokból. E tekintetben a mostani 

áttekintés a mezőgazdasági termékeknél alkalmazott különböző NIR-spektroszkópiai mérési 

technikákat és optimalizálási stratégiákat tárgyalja. 

A spektroszkópiai technikák alkalmazása 
 

Minőségi paraméterek 

Az élelmiszerek és azok megbízhatósága azon termékek minőségétől függ, amelyekből 

készülnek. A NIR-spektroszkópia az egyik legjobb módszer ezen termékek elsődleges 

jellemzőinek, azaz az összes oldható szilárd anyag (TSS), az oldható szilárd anyag tartalom 

(SSC), a titrálható savtartalom (TA) és a pH előrejelzésére, spektrális jelek és algoritmusok 

segítségével. A NIRS különböző alkalmazásait a mezőgazdasági termékek minőségének 

meghatározására az 1. táblázat mutatja be. 

1. táblázat: A NIRS felhasználása különböző mezőgazdasági termékek minőségi 

szempontjainak meghatározására 

Termény Spektrális 

tartomány 

Szoftve

r 

Minták 

száma 

Pontosság Megállapítások Hivatkozás 

Alma és 

alma püré 

800-2500 

nm 

OPUS v. 

5.0, 

XLSTA

T, 

MATLA

B v. 7.5, 

R v. 

3.5.2 

240 Az alma 

osztályozási 

pontossága = 

82% és a püréké 

= 88% 

A legjobb előrejelzést 

a viszkozitás, a 

sejtfal-tartalom, a 

szárazanyag, az SSC 

és a titrálható 

savtartalom mutatta. 

(R2 > 0.8). 

Az almapüré végső 

állapotát az almákból 

jósolták. 

(18) 

Alma 350-2500 

nm 

MATLA

B 

2014a, 

Unscra

mbler v. 

10.5x 

120 SSC: (R2=0,87; 

RMSEP=0,55) 

pH: (R2= 0,72, 

RMSEP=0,009) 

A hangtompítás a 

wavelet 

transzformációval az 

előkezelés előtt 

hatásosnak bizonyult. 

(19) 
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Mandarin 700-1100 

nm 

MATLA

B v. 7.0 

275 94,0% SSOM-ot 

használva 

Az SSOM egy nem 

lineáris osztályozó, 

amelyet sikeresen 

használnak MC, SSC, 

TA és szemcsésedés 

felismerésére. 

(20) 

Bodza 800-2500 

nm 

OPUS v. 

7.2, 

Unscra

mbler 

10.4, 

Statistic

a v. 7.2 

1 l 

mennyis

égű 

gyümölc

s, 

mixelve 

97,06% 

 

A TSS és az SSC jól 

korrelált a spektrális 

adatokkal, és a 

mintafelismerés 

lehetséges volt. 

(21) 

Alma 800-2500 

nm 

OPUS v. 

7.2 

214 TA: 

(R2=68,17%, 

RMSEP=0,12) 

TSS/TA 

(R2=82,62%, 

RMSEP=0,43) 

TSS: 

(R2=90,93%, 

RMSEP=0,61) 

A spektrális 

intenzitások a 

használt 

spektroszkóptól 

függően változtak. A 

GA jelentősen 

javította az 

előrejelzés 

minőségét. 

(22) 

Hami 

dinnye 

550-950 nm Unscra

mbler v. 

9.7 

120 RMSEP=0,95-

0,99 

Az MC-UVE-SPA-

MLR kombinált 

előfeldolgozási és 

nemlineáris 

előrejelző algoritmus 

esetében az SSC-

meghatározás adta a 

legjobb eredményt. 

(23) 

Szőlő 800-1100 

nm 

Unscra

mbler v. 

10.5 

120 TA: (R2=0,716, 

RMSEP= 0,103) 

pH: (R2=0,547, 

RMSEP= 0,395) 

SSC: (R2=0,971, 

RMSEP= 0,522) 

A különböző 

előkezelések kapcsán 

jelentős eltéréseket 

figyeltek meg. A 

kalibrációs 

eredmények javítása 

nem mindig javítja a 

validálási 

eredményeket. 

(24) 
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Ananász 740-1070 

nm 

MATLA

B 

v.9.5.0 

90 85% A TSS jó előrejelzési 

pontossága RMSEC 

= 0,95 és RMSEP = 

0,84. 

(25) 

Olajbogyó 2307-2348 

nm 

Ucal 100 (12 

fajta) 

R2=0,964 és 959 Az olajtartalom 

előrejelzése 

az olaj kinyerése 

előtt. 

(26) 

Gránátalma 400-1100 

nm 

ParLeS 

v. 3.1, 

AvaSoft

7 

100 TSS: (R=0,95, 

RMSEC=0522) 

A reflexiós mód jobb 

volt, mint a 

transzmissziós mód a 

TSS és a pH 

meghatározásához. 

(27) 

Kakukkfű 1000-2500 

nm 

NIRwar

e v. 1.2 

147 R> 0,75, RPD < 

1,5 

Az SSC előrejelzések 

a legjobb eredményt 

MSC előkezeléssel 

érték el. 

(28) 

Alma 550-950 nm Unscra

mbler v. 

10.1 

MATLA

N 

2016a, 

Spectra

Suite, 

Visual 

Studio 

2010 

180 rp= 0,842, 

RMSEP= 0,453 

A legjobb tájolásnak 

az bizonyult, ha a 

törzs és a kocsány 

tengelyét 

függőlegesen, a 

szárat felfelé tartják. 

A PLS és LS-SVM 

modelleket a 

kompenzációs 

modellek 

létrehozására, a 

CARS és SPA 

modelleket pedig a 

hatékony 

hullámhosszok 

kiválasztására 

használták. 

(29) 

Szőlő 450-2500 

nm 

Vision 

software

, 

GenStat 

120 TSS: (R2=0,896, 

RMSEP=0,308) 

TA: (R2=0,835, 

RMSEP=0,066) 

TSS/TA: 

A cukor és a sav 

közötti egyensúlyt 

mennyiségi 

paraméterként vették 

figyelembe, amelyet 

az ízérzékeléssel 

(11) 
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(R2=0,812, 

RMSEP=0,451) 

hoztak 

összefüggésbe. 

Paradicsom 400-1100 

nm 

900-1700 

nm 

MATLA

B 

R2016 

600 pH: (rp=0,819) 

SSC: (rp=0,800) 

A térbeli felbontású 

spektroszkópia 

hatékonynak 

bizonyult a 

különböző szerkezetű 

és kémiai összetételű 

mezőgazdasági 

növények esetében. 

(30) 

Paradicsom 930-1650 

nm 

Spectra

Wiz, 

ParLeS 

v. 3.1 

120 Likopin: 

(rcv=0,840, 

RMSECV=2,25

6) C-vitamin: 

(rcv=0,818, 

RMSECV=1,08

7) 

Az MSC az első 

származékkal 

kombinálva képes 

volt megjósolni a 

likopin és a C-

vitamin tartalmát a 

PLS-modell 

segítségével. Az itt 

alkalmazott NIR-

eljárás nem biztosít 

nagy pontosságot. 

(31) 

Narancs és 

szőlő 

450-2500 

nm 

Vision 

TM v. 

3.5.0.0, 

GenStat 

120 

grapefru

it 

120 

narancs 

TSS: (R2=0,927, 

RMSEP= 0,283) 

TA: (R2=0,929, 

RMSEP=0,017) 

TSS/TA: 

(R2=0,958, 

RMSEP=0,2) 

TSS: (R2=0,896, 

RMSEP=0,308) 

TA: (R2=0,835, 

RMSEP= 0,066) 

TSS/TA: 

(R2=0,812, 

RMSEP=0,451) 

A narancs és a szőlő 

édes és ízjellemzőit 

vizsgálták. A BrimA 

(Brix csökkentve 

savakkal) érzékszervi 

paramétert értékelték. 

(32) 

SSC, oldható szilárdanyag-tartalom; RMSEP, az előrejelzés átlagos négyzetes hibája; SSOM, felügyelt 

önorganizáló térkép; MC, nedvességtartalom; TA, titrálható savtartalom; TSS, összes oldható szilárd anyag; GA, 

genetikai algoritmus; RPD, maradék előrejelzési eltérés; MSV, multiplikatív szóráskorrekció; MC-UVE, Monti 

Carlo-uninformatív változóelimináció; SPA-MLR, szukcesszív projekciós algoritmus-többszörös lineáris 
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regresszió; CARS, kompetitív adaptív újrasúlyozott mintavételezés; RMSECV, a keresztellenőrzés átlagos 

négyzetes hibája. 

A Lan és társai által az alma minőségéről készített tanulmány az almából készült püré jellemzőit 

értékelte. Az alma spektrális részleteit a viszkozitás, a sejtfal-tartalom, a szárazanyag, az SSC 

és a püré termék TA előrejelzésére használták. Az említett paraméterek 0,8-nál nagyobb R2 

értékeket mutattak, ami a módszernek a pontosságát jelzi (18). A vizsgálat spektrális méréseit 

a 800-2 500 nm-es tartományban végezték egy 18 különböző pozíciójú automatikus mintavevő 

tárcsa segítségével. A hat optikai szálat (9) vagy kézi pozícionálást alkalmazó módszer azonban 

valósághűbb és pontosabb. Ennek oka lehet a mintavevő tárcsa beállításának állandósága. Az 

SSC-tartalom meghatározása 0,92-es R2 értéket eredményezett a püré termék homogenitása 

miatt (18). 

Ezek az algoritmusok akkor teljesítenek a legjobban, ha a termék homogén, nem pedig 

inkonzisztens. Ehhez hasonló vizsgálatokat végeztek calçot hagymán és almapürén, és pontos 

előrejelzéseket kaptak az oldható szárazanyagra, a glükózra, az almasavra és a szárazanyagra 

vonatkozóan is (33, 34). Az említett vizsgálatok azt bizonyítják, hogy a pürék minőségének 

értékelése sikeresen elvégezhető a spektrumanalízis segítségével. 

Ezeknél a körülményeknél a részleges legkisebb négyzetek (PLS) modellek használata a TSS 

előrejelzésével R2=0,95 értéket eredményezett, ami jobb, mint minden más paraméter (27). 

Ugyanakkor a reológiai állandók és a színértékek alulteljesítettek. Ez a reológiai változások 

nem lineáris jellegéből vagy a spektrális sávok átfedéséből adódhat (33). A püré jellemzőinek 

előrejelzése az ép almák minőségének értékelésével kihívást jelentő és félig kvantitatív, ipari 

eljárásra alkalmas volt (33). A NIRS a kémiai összetétel és a fotonválasz alapján működik; így 

az alapanyagok feldolgozása és a nyers termények értéknövelt késztermékké alakítása 

jelentősen megváltoztatja a termék kémiai tulajdonságait. Emiatt lehet, hogy a feldolgozott 

termékek minőségi jellemzőinek előrejelzésében több rejtett változót és kisebb pontosságot 

kapunk. 

Khodabakhshian és munkatársai belső minőségi vizsgálatokat végeztek gránátalmán a 400-

1100 nm-es tartományban mind transzmissziós, mind reflexiós módszerek alkalmazásával. 

Vizsgálatukban a modell teljesítményét a megjósolt reziduális hiba négyzetek összegének 

(PRESS) módszerével értékelték, amely a regressziós elemzésben keresztvalidálási 

technikaként szolgált. A szokásos előkezeléseket, különösen a standard normálváltozó (SNV_) 
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és a többszörös szóráskorrekciót (MSC) elvégezték, így figyelembe vették a gránátalmafajták 

között fennálló morfológiai változásokat (27). 

Gyakorlati eseti tervekben mindig figyelembe kell venni a morfológiai változásokat. Ezért, bár 

az SNV és az MSC előfeldolgozása használható, nem biztos, hogy ez minden helyzetben 

megfelelő. A reflexiós és transzmissziós spektrumok általános tulajdonságai hasonlóak voltak, 

és csúcsokat képeztek a 750 és 970 nm-es tartományban, bár a transzmissziós spektrumoknál 

több zaj volt megfigyelhető (27). A hullámhosszal kapott spektrumok szabálytalan kiugrásokat 

ábrázoltak az adatok teljes egészén, ami a zajproblémákra utal. A spektrális jellemzőkre 

vonatkozó megkülönböztető csúcsok a NIRS-elemzés előnyben részesített módszere. Az 

előfeldolgozási technikák érdekes módon hasonlóak maradtak a legtöbb minőségi tulajdonság 

esetében, függetlenül a terménytől, ami az elemzési pontban rejlő hatékonysági lehetőségeket 

mutatja. Mind a transzmissziós, mind a reflexiós módszer hasonló teljesítményt nyújtott, bár az 

utóbbi a jobb átviteli képessége (21, 35, 36) és a robosztusabb rendszere miatt némileg 

felülkerekedett. A vékony héjú gyümölcsök, mint például a gránátalma, jobb eredményt 

mutattak a reflexiós módban, ami arra utal, hogy ez a módszer használható vastag falú 

gyümölcsök, például kókuszdió, bétel dió és kakaó esetében is. 

Egy Hu és munkatársai által az SSC meghatározásáról végzett átfogó vizsgálatban különböző 

mérési konfigurációkat, változóválasztó algoritmusokat és osztályozási modelleket vizsgáltak 

a Hami dinnye esetében. Ezzel összefüggésben a calyx modell teljesített a legjobban, ami a 

calyx régió magasabb SSC-tartalmának tudható be (23). Az eredményt tovább lehet 

interpolálni, hogy minden előfeldolgozás után a legjobb előrejelzési eredményeket kapjuk. A 

méréseket az attribútum legkiemelkedőbb pontján kell elvégezni. 

Egy almán végzett hasonló vizsgálatban többféle irányt vettek figyelembe, és ennek 

eredményeképpen a függőleges szár-kocsány irányt választották optimális iránynak, amelyben 

a szár felfelé áll (29). Ez arra enged következtetni, hogy az, hogy egy tájolás jobban teljesít-e, 

mint a többi, a tényező előtérbe kerülésének köszönhető az adott tájolási területen. A 

változóválasztás és a predikciós algoritmusok különböző kombinációi azt mutatják, hogy a 

Monte Carlo algoritmus (MC-UVE-SPA = Monte Carlo–uninformative variable elimination–

successive projections algorithm) az összes előrejelző algoritmussal a legjobb eredményeket 

érte el az SSC meghatározásához (Rp>0,8) (23). Xia és munkatársai azt tapasztalták, hogy a 

CARS-SPA-PLS teljesített a legjobban az alma SSC előrejelzésében, alacsony, < 0,573 Brix° 

átlagos négyzetes előrejelzési hibát (RMSEP) elérve. Arra is rámutattak, hogy az effektív 



83 
 

hullámhossz globális modellből történő meghatározása segíthet az irányultság hatásának 

bizonyos határig történő csökkentésében (29). 

A hatékony hullámhosszok kiválasztása, amelyek jól megfelelnek a mintákat osztályozó 

régióknak, csökkentheti a berendezés költségeit, ahogyan azt egy banánminőség-értékelésről 

szóló tanulmány is mutatja, amelyben a lehető legalacsonyabb hullámhosszú ablakot javasolták 

(37). Minden mezőgazdasági termék hatékony hullámhossza eltérő, ezért a spektrumanalízis 

során standardizálni kell. A banán és az alma esetében az effektív hullámhossz változásának ez 

a különbözősége a szín és az általános összetétel eltéréseiből adódhat. Így levonhatjuk azt a 

következtetést, hogy az optimális teljesítmény érdekében az online mérőrendszer tervezésekor 

figyelembe kell venni a tájolást, az effektív hullámhosszt, a használt termékeket és a berendezés 

kialakítását. Különböző tanulmányok képesek voltak az SSC-tartalom előrejelzésére Rp>0,9, és 

jobb eredményeket értek el, mint más paraméterek, például a TA és a pH esetében (24). 

Hasonlóképpen, az ananász TSS-tartalmát különböző algoritmusok kombinálásával 

hasonlították össze (25). Az utóbbi tanulmány, amely egy kézi spektrométert használt, 85%-os 

pontosságot ért el, 0,95 RMSEC és 0,84 RMSEP értékkel (25). Ez a technológia a legjobb 

gyakorlati eredményeket kínálja a megvalósíthatóság és a jövőbeli kilátások szempontjából, 

még kézi készülék használata esetén is. 

Kanchanomai és munkatársai (24) az SSC, a pH és a TA segítségével vizsgálták a szőlő 

minőségének lehetséges gyors értékelési technikáit. Az SSC előrejelzés 0,97-es Rp értéket ért 

el, míg a TA (Rp = 0,71) és a pH (Rp = 0,54) viszonylag kevésbé volt pontos. A szilárdságot és 

a magnélküliséget is vizsgálták, azonban ezek a tényezők is alacsony előrejelzési pontossággal 

rendelkeztek. Ebből a kutatók azt a következtetést vonták le, hogy a 800-1100 nm-es NIR-

tartomány alkalmas lehet a szőlő belső minőségének előrejelzésére. Hasonló módon a 

csemegeszőlőt is vizsgálták különböző előfeldolgozási technikákkal és a 400-1000 nm-es NIR-

tartományban (27, 38). A megfelelő előfeldolgozási technika 0,6-ról 0,8052-re és annál 

magasabbra javította az RPred értékét, amikor Savitzky-Golay második deriválási modelljét 

(SG2) alkalmazták. Ez arra enged következtetni, hogy a csemegeszőlő esetében az SG2 

előfeldolgozás alkalmazásával különböző paraméterek, úgymint a pH, a TSS és a keménység 

előrejelezhető. Az elért jobb eredmények a megfelelő hullámhossz-tartomány és a 

csemegeszőlőre alkalmazott előfeldolgozási technika alkalmazásával igazolhatóak. 

Az alma SSC- és összes savtartalmának (TAC) meghatározásához a visszaterjedéses neurális 

hálózat (BPNN), az általános regressziós neurális hálózat (GRNN) és a részecske raj 

optimalizálás (PSO) kombinációját használták (39). Ez a vizsgálat a korábbi technikáknál 
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említett hibrid mesterséges neurális hálózat (ANN) modelljének kifejlesztésére összpontosított; 

amelyre az ANN-ben rejlő korlátok áthidalása miatt volt szükség. Az eredmények azt mutatták, 

hogy az SSC előrejelzése során a hibrid modell és a BPNN modell közel azonos RMSEC és 

RMSEP értékeket mutat (<0,6, illetve <0,7), míg a GRNN nem nyújtott megbízható 

teljesítményt (>0,6, illetve >0,9 értékek). Azonban a TAC meghatározása során a GRNN és a 

hibrid modellek alacsony RMSEC és RMSEP értékekkel rendelkeztek (<0,1), ugyanakkor a 

BPNN sem működött jól (>0,2). Ez alátámasztja, hogy a hibrid modellek adaptálása valóban 

növelte az algoritmusok sokoldalúságát a különböző minőségi jellemzők meghatározásában, és 

nem a paraméterekkel kellett változtatni azokat. 

Az online meghatározási módszerek tekintetében különböző rendszereket vizsgáltak meg alma, 

mangó és banán esetében. A termék helyes igazítása, amint azt az előző megállapítás is 

említette, az online rendszer tervezésének egyik fő kihívásának bizonyult. E probléma 

megoldására törekedve vizsgálták a CARS-SPA-PLS modell használatát az SGS után, és azt 

tapasztalták, hogy az alma esetében hatékony (29), rp > 0,8 értékkel. Az almák online 

előrejelzésére az MCARS-SPA-PLS rendszerhez hasonló, nagyobb pontosságú rendszert 

javasoltak. Ezen algoritmusok képesek a biológiai változékonyságot kezelni és az előrejelzés 

során a tájolási problémákat kezelni. Az online rendszereket a tökfélék (40) és a gyümölcslevek 

esetében az irányultsági kihívásoktól függetlenül rendkívül jól alkalmazhatónak találták. 

Valószínűleg ez a gyümölcsök inkonzisztenciájának és az értékteremtő termékek 

homogenitásának köszönhető. 

Gyors minőségvizsgálati eljárásokra van szükség az olyan gyorsan romlandó termékek 

esetében, mint a banán. Erre egy online szállítórendszert terveztek, amely figyelembe vette a 

TSS-t, a pH-t, a szárazanyagot (DM) és a sav-brix arányt (ABR) (37). A validációs szakaszban 

0,81, 0,78, 0,78 és 0,87 értékű megfelelő R2 adatokat kaptak, amelyek rendkívül pontos 

előrejelzési eredményeket mutattak. A vizsgálatban szelektív előfeldolgozást is végeztek mind 

a pH, mind az ABR esetében, ami javította az előrejelzési eredményeket. Az alma esetében az 

online felismerés pontossága magasabb volt, mivel az algoritmusok kombinációja "sikeresen 

kezelte a termék tájolásának nehézségeit". Ennélfogva hasonló kombinációs algoritmusokat 

kell adaptálni az online rendszerekhez, tekintettel az ilyen mérések pontos tájolással történő 

elvégzésének kihívásaira. 
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Texturális tulajdonságok 

A mezőgazdasági termények minőségét, érzékenységét és megjelenését befolyásoló egyik 

legfontosabb tényező a textúra. A friss termények textúrájának mérésére leggyakrabban 

használt mutatók a keménység és a penetrométerrel mért eredmények (41, 42). Néhány 

tanulmány a paraméterek szélesebb körét elemezte, nevezetesen a szakítóerőt, a keménységet, 

a látható rugalmassági modulust, a nyomóenergiát (43), a kezdeti szilárdságot, az átlagos 

szilárdságot, a héj szakítóerejét, a szakítótávolságot, a penetrációs energiát és a penetrációs erőt 

(42). Ezek a paraméterek megkülönböztethetik a fajtákat (41), mivel a különböző fajok és a 

különböző biológiai feltételek egyedi tartományokkal rendelkeznek. Azt is érdemes 

megjegyezni, hogy egyes tanulmányok úgy döntöttek, hogy a nagyobb méretű tárgyak 

szilárdságának és penetrációs mélységének értékelésére inkább univerzális tesztelőgépet 

(UTM) használtak, mint texturális analizátort. 

A mezőgazdasági termények texturális tulajdonságainak mérésére szolgáló NIRS különböző 

alkalmazásainak összefoglalása a 2. táblázatban látható. Sánchez és munkatársai (44) a spenót 

szerkezetét elemezték egy mikro elektromechanikus rendszerhez (MEMS) csatlakoztatott kézi 

NIR-készülékkel. A kutatók egy egyszerű kézi készüléket használtak a NIR-méréshez, ezzel 

demonstrálva a kompakt, praktikus technológiák hasznosságát a bonyolultabb, magas költségű 

műszerekkel szemben. A NIR-spektroszkópia CH-, OH- és NH-kötésekre és azok abszorpciós 

mintázatára adott válasza csúcsokat és hullámokat (41) eredményez a spektrális jelben, ami az 

elemzés alapját képezi. Megállapítható volt, hogy a kézi spektrométer használata közel 1-hez 

közeli R2 értéket ért el. A kísérlethez használt nyersanyagok Spanyolország különböző 

gazdaságaiból származtak. Az ehhez hasonló (azaz nagyobb mennyiségű fajtát és biológiai 

variációt összesítő) gyakorlatok jobb kalibrációt és adatfeldolgozást tesznek lehetővé, ami 

viszont hozzájárul a robusztusabb előrejelző rendszerek kialakításához, és végső soron jobb 

eredményeket eredményez. 

2. táblázat: A NIRS felhasználása a mezőgazdasági termékek texturális 

tulajdonságainak meghatározására 

 

Termény Spektrális 

tartomány 

Szoftve

r 

Minták 

száma 

Pontosság Megállapítások Hivatkozás 

Mangó 800-2500 

nm 

OPUS v. 

7.0.129 

85 R = 0.7–0.75 A penetrációs 

paramétereket, a 

szilárdságot és a 

(42) 
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szakítóerőt 

előrejelezték. 

Spenót 1600-2400 

nm 

WinISI 

II v. 

1.50 

149 R2
cv = 0.74 Meghatározták a 

fogyasztói 

elfogadottsági 

paramétereket, a 

szárazanyagot és a 

texturális 

tulajdonságokat. 

(44) 

Paradicsom 800-2500 

nm 

OPUS 30 R2 = 0.7–0.97 

RMSECV = 

0.4% Brix 

Az SSC-tartalmat 

PLS-elemzéssel 

jelezték előre. A 

texturális előrejelzés 

pontos volt. 

(41) 

Paradicsom 950-1650 

nm 

SPSS 

13.0, 

Permut

Matrix 

v. 1.9.3, 

Unscra

mbler v. 

9.7, 

MATLA

B 2017 

90 Rp
2 = 0.85–

0.966  

RMSEP < 0.5 

 

A feldolgozatlan 

spektrumok 

felülmúlták az 

előfeldolgozottakat. 

Az ELM a legjobb 

előrejelzést adta a 

PLS és az SVM 

felett. 

(45) 

Kiwi 800-900 nm ImageJ, 

RGS-

AvaCam 

v. 

3.7.0, 

MATLA

B 

R2016b, 

Unscra

mbler v. 

9.7 

116 R2 = 0.68–0.77 A szilárdságot a 

hasonló szürke 

képpontok 

befolyásolták. A PLS 

valamivel jobb 

eredményeket ad, 

mint az ANN. 

(46) 

Olajbogyó 1100-2300 

nm 

SNAP 

2.03, 

Unscra

mbler 

100 R2= 0.8–0.99 Egy nagy adathalmaz 

több tényezőt is 

figyelembe vehet, és 

így pontos 

előrejelzést tud 

(47) 
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v. 9.7, 

SigmaPl

ot v. 

10.0 

elérni. Egy gyors és 

olcsó technikát 

alkalmaztak. 

Körte 380-1030 

nm 

Spectral 

Image 

System, 

Unscra

mbler v. 

9.7, 

ENVI v. 

5.0, 

MATLA

B v. 

8.1 

135 Rp
2= 0.89–0.92  A valós idejű 

alkalmazáshoz > 1,5 

m/s szkennelési 

sebesség szükséges. 

SAE-FNN 

segítségével 

mélytanulást 

végeztek. 

(48) 

Pisztácia 200-1100 

nm 

AvaSoft

7, 

ParLeS 

v. 3.1 

81 R2 = 0.754–0.91 

RMSEP = 

0.253–26.049 

Az SNV modell 

jobban teljesített, 

mint az MSC. A 

texturális 

paraméterek közül a 

törőerőt jelezték előre 

a legpontosabban. 

(43) 

SSC, oldható szilárdanyag-tartalom; RMSEP, az előrejelzés átlagos négyzetes hibája; RMSECV, a 

keresztellenőrzés átlagos négyzetes hibája; PLS, részleges legkisebb négyzetek; ELM, extrém tanulási gépek; 

SVM, támogató vektor gépek; ANN, mesterséges neurális hálózat; SAE, halmozott automatikus kódolók; FNN, 

teljes mértékben összefüggő neurális hálózat; MSC, többszörös szóráskorrekció. 

Más tanulmányok eredményei, a paradicsom textúrájának meghatározására szolgáló módszerek 

vizsgálata, amelyben a hasonló érettségi csoportokba tartozó paradicsomok a szórásos 

diagramon különálló klasztereket adtak, alátámasztják ezt az állítást (41). A jól elkülönülő 

klaszterek nem veszik figyelembe a mintában jelen lévő különböző érettségi állapotokat és 

fajtákat; ennélfogva a mintavétel nagyságát növelni kell egy jobban teljesítő modell létrehozása 

érdekében. A szerkezetvizsgálatokat nem textúraelemző készülékkel, hanem univerzális 

vizsgálóberendezéssel végezték (44, 47). Az élelmiszermátrixot szúróerő, zúzóképesség, 

keménység, szakítópont (44) és szilárdság (47) szempontjából vizsgálták. A levelek 

átszúrásához szükséges maximális erő (r2cv = 0,67; RPDcv = 1,72), keménység (r2cv = 0,62; 

RPDcv = 1,62), szilárdság (r2cv = 0,69, RPDcv = 1,79) és az egyes levelek áttöréséhez 

szükséges szonda kitérése mutatta (r2cv = 0,62, RPDcv = 1,61) (44). Hasonlóképpen, egy 

olajbogyón végzett keménységmérésnél magas, 0,997-es R2  értéket mértek, ami arra utal, hogy 
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ez a paraméter kiváló minőségű előrejelzéseket tesz lehetővé (47). Az R2 érték megfelelő 

előfeldolgozással jelentősen javul, amint azt a pisztáciamagokon végzett vizsgálat is 

szemlélteti, amely a nyers adatokat és a különböző előfeldolgozott eredményeket hasonlította 

össze (43). 

A textúraelemzéshez alkalmazandó előfeldolgozási módszer kiválasztása a vizsgált 

paramétertől és a méréshez használt műszerektől függ. A Mohammadi-Moghaddam és társai 

(43) által végzett kutatás különböző előfeldolgozások után jobban teljesítő PLS-modelleket 

tudott kialakítani a texturális elemzéshez. Meg kell jegyezni, hogy az előfeldolgozás nem 

mindig szükséges, és hogy a körte keménységének meghatározásakor (PLS-regresszióval) 

előfeldolgozás nélkül is jobb eredményeket értek el (48). A különböző előkezelések közvetlen 

összehasonlítása a legjobb megoldás meghatározása érdekében nem lehetséges, mivel ez 

számos tényezőtől függ. 

Az olajbogyóban a keménység az olajtartalom és a szárazanyag közötti kapcsolat miatt korrelál 

az érettséggel és az olajtartalommal (47). Mivel ezen tényezők mechanikai és szerkezeti 

kapcsolatban állnak egymással, a NIRS segítségével történő vizsgálat roncsolásmentes mérési 

módszert kínál a szájérzet meghatározására. Annak ellenére, hogy a keménység előrejelzése 

kissé bonyolult, egy olajbogyón végzett vizsgálat során a PLS-regresszió segítségével 1,248, 

1,449, 1,758, 1,917, 1,990 és 2,238 nm-es csúcsterületeken magas korrelációt és alacsony 

hibaarányt biztosítottak (47). Hasonló vizsgálat cherry paradicsom vizsgálatával R2= 0,966-os 

keménység-előrejelzést eredményezett (45). A vizsgálatban használt extrém tanulógép 

algoritmusa a rejtett szintek optimalizálásával működik a keresztvalidálási lépésben, ezzel 

gyakorlati problémákat is megoldva (45). 

Camps és Gilli (41) a kompressziós és a penetrométeres vizsgálatokat együtt végezte el 

paradicsomon, és a kompressziós vizsgálat jobb előrejelzési teljesítményt mutatott (R2 = 0,85-

0,97). A megfigyelést alátámasztja egy lédús csonthéjas gyümölcsökön végzett vizsgálat is, 

amely szerint a gyümölcs érésével párhuzamosan a kompressziós teszt is jelentőséggel bírt (49). 

Egy paradicsomon elvégzett textúraelemzés kimutatta, hogy a kompressziós paraméterek 

esetében körülbelül 7-10 rejtett változó létezik, míg a penetrométeres paraméterek esetében 3 

és 8 között van (41), valamint hogy az adatok csoportosítása lehet az oka a jobb R2 

eredményeknek. Bár azonban a klaszterezett adatok javíthatják az R2 értékeket, az RMSE 

értékek nem különbözhetnek jelentősen. 
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A mangó textúrája és minősége közötti összefüggésről szóló tanulmányok azt sugallják, hogy 

az R2 érték alapján a paramétert vagy nagyfokú válogatásra, vagy pedig alapos értékelésre kell 

alkalmazni. Ez alapján egy tanulmány megállapította, hogy a gyümölcshús behatolási erejének, 

a héj felszakadási erejének és a gyümölcshús penetrációs energiájának paraméterei durva 

osztályozásra használhatóak (42). A szerzők a texturális paraméterek és más tényezők, például 

az érettség, a tárolási idő és a feldolgozási szakasz közötti kapcsolatot is tárgyalták. A 

feldolgozási műveletek, mint például a pörkölés, szintén a nedvességtartalom csökkenését 

okozhatják, ami nagyobb reflexiós értéket eredményez (43); hasonlóan a pisztáciamagoknál is 

megfigyeltek eltérést a csúcs amplitúdójában a kezelés hatására. Camps és Gilli (41) három 

paradicsomfajtát vizsgált 90 mintával, és ugyanezen paraméterek tekintetében túlszárnyalta a 

jelen vizsgálatot, bár a mintanagyság 80 volt egyetlen fajtán. Az eredmények megerősítik mind 

a paradicsom rendkívül változatos jellemzőit, mind az e jellemzőkkel kapcsolatos kutatási 

hiányosságokat. Yu és munkatársai (48) egy mély tanulási modellt javasoltak egy halmozott 

automatikus kódolóval (SAE) és egy teljes mértékben összekapcsolt neurális hálózattal (FNN), 

ahol a SAE-t használták a jellemzők kinyerésére, amelyeket FNN bemenetként adtak meg. Egy 

körtefélékkel végzett vizsgálatban a PLS-regressziót hasonlították össze egy mélytanulási 

algoritmussal, és a SAE-FNN esetében szignifikánsan jobb eredményeket kaptak (48). A 

mélytanulás 0,9-es tartományban jósolta az R2 értéket, míg a PLS-regresszió csak 0,8 közeli 

értékeket tudott elérni (48). A kiwi gyümölcsök keménységének előrejelzésével kapcsolatos 

vizsgálatok azt mutatták, hogy a PLS (R2=0,77) átlagosan jobban teljesített, mint az ANN (R2= 

0,72) (46). 

A fajták és a kultúrnövény azonosítása és hitelessége 

A hiteles, nyomon követhető adatok az egész ellátási láncban alapvető fontosságúak, különösen 

az olyan technológiák alkalmazása esetén, mint például a blokk lánc módszerek. Manapság a 

fogyasztók a hitelességre összpontosítanak; követelik a nyomon követhetőséget és a szigorú 

minőségellenőrzést a gyártás során. Az elmúlt években a NIRS-t az osztályozási 

algoritmusokkal együtt integrálták az ellátási és termelési láncokba, hogy megfeleljen ezeknek 

az igényeknek. 

Az alma (50-53), a paprika (54), a mangó (55), a körte (56), a burgonya (57) és az eperfa (7) 

különböző genotípusainak megkülönböztetésére alkalmas modellek kifejlesztését a NIR 

spektrum segítségével a 3. táblázat foglalja össze. Gyakorlatilag ezeknek a terményeknek a 

szétválogatását egy gyorsmozgású szállítószalagon kellene elvégezni, de egy spektrumgyűjtő 

rendszer tervezése ilyen körülmények között problémás. Mivel ugyanazon fajtájú 
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mezőgazdasági termékek is eltérő felületi tulajdonságokkal rendelkezhetnek, több, akár 250 

leolvasott spektrummintát (7, 55, 59) kell beszerezni. A minta méretét és a szükséges mérések 

számát a minta heterogenitása és összetettsége határozza meg, például az, hogy a minta 

darabolt-e (59). A minta heterogenitását olyan technikákkal lehet figyelembe venni, mint 

például három vagy négy különböző típusú mérés elvégzése; a 120 és 90 fokos elforgatás (54, 

58); valamint a gyárilag készített terménytartók használata (59, 61) vagy a spektrométeren 

belüli elhelyezés. A szabványos NIR-modellek a gyümölcs teljes felületének letapogatását 

igénylik diódasoros műszerek elrendezésével (44), a körülöttük lévő tér integrálását az 

egyébként elvesző információ visszanyerése érdekében (52), valamint olyan módszereket is, 

amelyek a gyümölcs és a mérőfej közötti távolságot a mérőfej méretétől függetlenül állandó 

szinten tartják (50). 

3. táblázat: A különböző mezőgazdasági termények NIRS-sel történő 

fajtameghatározásának összefoglalója 

Termény Spektrális 

tartomány 

Szoftve

r 

Minták 

száma 

Pontosság Megállapítások Hivatkozás 

Paprika 1600-2400 

nm 

Win ISI 

II v. 1.5, 

MATLA

B 2015a 

394 88,28-91,37% Az SSC és a 

szárazanyag 

felhasználásával 

végzett előszűrés 

sikeres volt. A SEP és 

SEL fontosságát 

megvitatták. 

(54) 

Eperfa 909-1649 

nm 

PLS 

Toolbox 

v. 

6.21, 

MATLA

B 

R2009 

468 84,1%  A Dendrobium 

officinale Kimura et 

Migo (DOK) 

megkülönböztetésre 

került a Dendrobium 

devonianum Pax-tól 

(DDP). 

(7) 

Alma 1000-2500 

nm 

MATLA

B 7.11, 

Antaris 

II 

System 

180 74,44% A PCA, a 

PCA+LDA, az SDA 

és a DPLS közül az 

SDA jobb 

teljesítményt mutatott 

a jellemzők 

kinyerésében. 

(58) 
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Alma 1000-2500 

nm 

Fiber 

Optic 

Solids 

cell, 

NIRWar

e 

Unscra

mbler 

410 77,9% Az almák 

osztályozása 

különböző 

talajtípusok szerint. 

(51) 

Mandarin, 

vörös 

káposzta, 

savanyú 

uborka, 

kelkáposzt

a és 

almaszósz 

1100 nm és 

2100 nm 

PAS 

LABS v. 

1.2, 

SIMCA 

v. 14.1 

15 99% A NIRS-előrejelzés 

az üvegekben 

tartósított termékek 

esetében volt 

lehetséges. Az OPLS-

DA felülmúlta a 

PCA-t és a PLS-DA-

t. 

(59) 

Burgonya 964,13-

1645,01 nm 

és 2502,50-

16666,67 

nm 

Spectral

Cube, 

OPUS v. 

7.2, 

PLS-

toolbox 

v. 8.6, 

Unscra

mbler v. 

10.1, 

MATLA

B 

R2017b 

240 RP = 0,954 

RMSEP = 0,421 

A PLSR-modellt 

használták az 

átsütöttségi fok 

meghatározására és a 

fajta előrejelzésére. 

(57) 

Alma 300-1100 

nm 

ModelB

uilder, R 

Statistic

al 

software 

640 R2 

érték 0,90 és 

0,92, illetve az 

RMSE  

0,67% 

A fajták egyedi 

modelljei jobban 

teljesítettek, mint a 

kombinált modell. 

(53) 

Mangó 1200-2200 

nm 

Unscra

mbler 

1310 Alphonso és 

Banganapalli 

(99,07%, 

99,58%), 

Dasheri és 

A pontosabb 

osztályozást egy 

megkülönböztetett 

pontozási ábrázolás 

tette lehetővé. 

(55) 
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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 közül 

az ELM teljesített 

jobban. Az SPA-val 

és ELM-mel 

kombinált 

jellemzőkiválasztás 

jobb eredményeket 

hozott, mint a PCA. 

(60) 

Körte 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 segítségével 

jobb volt a jellemzők 

kiválasztása, mint az 

MC-UVE és az SPA 

segítségével. A 

CARS-MLR és a 

CARS-PLS pontosan 

meghatározta az 

SSC-t. 

(56) 

Alma 1000-2500 

nm 

MATLA

B 

R2014a 

208 98,1% A földrajzi régió 

jelentős hatással volt 

az SSC-re. A CARS 

jellemzőválasztás és a 

PLS-DA jó 

előrejelzési 

pontossággal 

rendelkezett. 

 

SSC, oldható szilárd anyag tartalom; SEP, az előrejelzés standard hibája; SEL, standard hiba a laboratóriumban; 

PCA, fő komponens analízis; LDA, lineáris diszkriminancia analízis; SDA, halmozott zajmentesítő automatikus 

kódolás; DPLS, dinamikus részleges legkisebb négyzetek; OPLS, ortogonális részleges legkisebb négyzetek; PLS-

DA, részleges legkisebb négyzetek diszkriminancia analízis; PLSR, parciális legkisebb négyzet regresszió; BPNN, 

visszaterjedési neurális hálózat; SVM, támogató vektor gépek; ELM, extrém tanulási gépek; SPA, szukcesszív 

vetítési algoritmus; CARS, kompetitív adaptív újrasúlyozott mintavételezés; MC-UVE, Monti Carlo-uninformatív 

változóelimináció; SPA MLR, szukcesszív projekciós algoritmus-többszörös lineáris regresszió. 

A kutatók többsége a rendelkezésre álló spektrométer-rendszert alkalmazza rögtön, ezért az 

osztályozási módszerek nagyobb hangsúlyt kapnak. Szélesebb választékú fotométerek és a 

nagyobb mintanagyság jelentősen javíthatják a modellt (54). A bővített modellek hasznosak 

ahhoz, hogy a spektrumban olyan egyedi csúcsokat kapjunk, amelyekkel megkülönböztethetjük 
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a fajtákat. Mivel a hőmérséklet és a megvilágítás ingadozása fontos szerepet játszik a NIR-

modell létrehozásában, gondoskodni kell arról, hogy a környezeti feltételek minden mérésnél 

ugyanazok legyenek (53). 

A fajták előrejelzésére a bemeneti adatokat előfeldolgozzák olyan módszerekkel, mint a 

többszörös szóráskorrekció (MSC) (51, 55, 60), EMSC (50, 62), standard normálváltozó (SNV) 

(7, 51, 56), trendszűrő módszer (51, 55), normalizálás (58, 59), Savitzky-Golay (7, 50, 51, 61) 

és Norris gap (55). Ezek független referenciatechnikák a spektrumokban lévő irreleváns 

információk nem kívánt hatásainak kiküszöbölésére (52). E módszerek nélkül a zaj a valódi 

kalibrációs adatokkal együtt kerülne megtanulásra, ami túlillesztést eredményezne (53). A 

különféle eljárások alkalmazása a leírás által megkövetelt korrekciókon alapul, és a kutató 

feladata eldönteni, hogy mely javítások a leginkább elfogadhatóak. Az előfeldolgozás 

szükséges lépés a fajtafelismerés során, mivel a mérendő termény feldolgozatlan állapotban 

van, és emiatt a zajszint is magas lehet. Ugyanakkor szem előtt kell tartani, hogy a fentiekhez 

hasonló finomítási technikák alkalmazása a nyers adatok feldolgozásához értékes információk 

elvesztését eredményezheti. 

A gyümölcs- és zöldségspektrumok vizsgálata az üvegedényekben lévő terményekkel az 

előfeldolgozás során nem hozott jobb eredményeket, mint a feldolgozatlan adatok, legalábbis 

abban a helyzetben, amikor a referenciafüggő ortogonális részleges legkisebb négyzetek 

(OPLS) modell integrált OSC-szűrőt tartalmazott (59). A szűrők hatékonyságát egy 

válaszpermutációs készlet és teljesítménymátrix segítségével értékelték, azaz érzékenység, 

specifikusság, hatékonyság, fals negatív, fals pozitív és valódi negatív értékek alapján (59). 

A spektrumok közvetlen összehasonlítása a keresztezések és átfedések miatt nem mindig 

lehetséges. Li és munkatársai (60) 300 almamintát mértek meg, majd 400 és 1021 nm közötti 

spektrumokat figyeltek meg, amelyek mindegyike nagymértékben hasonlított egymáshoz. A 

megfigyelt spektrumok különböző attribútumokból álltak, ezért később olyan 

dimenziócsökkentő technikákat alkalmaztak az osztályozáshoz, mint a PCA és a score plot. A 

dimenziócsökkentésre a nem releváns és felesleges spektrális változók kiküszöbölése miatt volt 

szükség (56). A fajtaazonosítással összefüggésben a PCA az almatermesztésre vonatkozó 

adatok 98%-át meg tudta őrizni (51), így ideális jellemzőkinyerési módszer. 

Jha és munkatársai (55) az almafajták osztályozását vizsgálták, amelynek során 99,07%-os és 

99,58%-os pontosságot értek el az Alphonso és a Banganapalli mangó fajták tekintetében. A 

score plot varianciája jellemzően a PC1, PC2 és PC3-tól kezdve csökken, emiatt a legtöbb 
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kutató az első kettőt (51) vagy az első hármat (50) használja. Az azonosítás folyamatában rejlő 

változatosságnak olyan score plotra van szüksége, ahol a hasonló eredményeket egy területre 

csoportosítják vagy klaszterezik. A PC2 és PC3 PC1-től független választása azonban 

hatékonyabb csoportosítással jobb modelleket eredményezhet (54). A változó kiválasztását 

genetikai algoritmus (GA), szukcesszív projekciós algoritmus (SPA), Monte Carlo-

uninformatív változóelimináció (MC-UVE) és kompetitív adaptív újrasúlyozott mintavételezés 

(CARS) segítségével kell elvégezni, és ezeket a kiválasztott változókat egy későbbi szakaszban 

PLS-sel vagy többszörös lineáris regresszióval (MLR) kell kombinálni az előrejelzéshez (7, 54, 

61). E technikák összehasonlító értékeléséből kiderült, hogy a CARS a legjobb teljesítményt 

nyújtja, és 0,9 közeli Rp-értékeket, valamint 0,5 közeli RMSEP-értékeket eredményez (7, 52, 

56). A mintafelismerés olyan gépi tanulási módszerekkel is elérhető, mint a visszaterjedéses 

neurális hálózatok (BPNN), a támogató vektor gépek (SVM) és az extrém tanulási gépek 

(ELM). Ezek a módszerek alkalmasak a gyümölcsök fajtájának és földrajzi eredetének 

azonosítására a spektrum alapján. A tényezők és csoportok száma jelentős szerepet játszik a 

modell teljesítményében. Ha csökkentjük a lehetséges előrejelzések számát, akkor a modell 

pontossága nő. Egy különböző gyümölcsösökből származó almákról készült tanulmányban 

például a modellek csak a völgy és a hegyvidék közötti osztályozásban teljesítettek jól - azaz 

egy kétváltozós modellben (51). 

Az egyedi modellek sokkal pontosabbak, mint a többváltozós modellek (53), azonban a 

gyakorlatban többváltozós modelleket kell létrehozni. Amennyiben az egyedi modelleket 

tudatosan alkalmazzák a fajták előrejelzéséhez, az adatok túlillesztése és a nem megfelelő külső 

validálás jelenthetik a lehetséges buktatókat (53). A modellfejlesztéshez szükség van megfelelő 

gyakorló- és tesztkészletekre, és az az ideális, ha a megkülönböztetésre szánt fajták 

mindegyikéhez ugyanannyi gyakorló- és tesztkészlet tartozik. Amennyiben az egyes elemek 

száma nem azonos a gyakorló és tesztelő halmazok között, akkor kialakulhat az osztályok 

közötti kiegyensúlyozatlanság, amely a modellen belüli torzításokhoz vezethet. A 

kiegyensúlyozatlanságot többnyire a mintavételi eljárások csökkentésével és meghaladásával 

kezelik, habár más módszerek is lehetségesek; Zimmer és Schneider (59) például egy 

megfelelően kezelt modellt értékelt ki az osztályok kiegyensúlyozatlanságának feldolgozása 

nélkül. A modelleket roncsolásos módszerekből és laboratóriumi kiértékelésből származó 

adatokkal képzik le. Ezért a modell előrejelzési standard hibája (SEP) nagymértékben függ a 

laboratóriumi standard hibától (SEL). Sánchez és munkatársai (54) azt javasolták, hogy a SEL 

értékének ötszörösénél nagyobb vagy azzal egyenlő SEP értékek egy elfogadhatatlan minőségű 
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modellt mutatnak. Ebből az okból kifolyólag egy kvantitatív előrejelzésnél a jobb megértés 

érdekében jobb a mérések megismételhetőségét és reprodukálhatóságát megbecsülni. A 

kutatások többsége lényeges fenntartással bír, mivel hiányzik a külső értékelés (53), azonban 

az ilyen jellegű kiértékelésre szükség van egy olyan modell esetében, amelyet különböző 

területekről származó termesztett fajták és kultúrák előrejelzésére használnak. 

A fajta és a kultúrnövény azonosításánál a modelleket a minőségi adatok osztályozására 

használják, és ez automatikusan lehetővé teszi a mennyiségi osztályozást is (54), tehát a 

különböző termőhelyek számos olyan belső tulajdonsággal bírnak, amelyek csak az adott fajtára 

jellemzőek (60). Eisenstecken és munkatársai (51), valamint Li és munkatársai (61) kísérleteket 

végeztek a különböző tengerszint feletti magasságon termesztett fajták meghatározására, ahol 

a mennyiségi változók (azaz a szénhidrát, a fruktóz, a szacharóz, a glükóz, a szorbit és a 

citromsav) kiszámítható eltéréseket mutattak a gyümölcs termesztési magasságától függően. 

Ezen ismeretek egy több származási helyről származó regressziós modellel kombinálva olyan 

minőségi paraméterek előrejelzésére alkalmasak, mint a pH, a keménység, a savasság és a 

nedvesség (52). Ugyanakkor az egy adott szezonban felállított modellek nem alkalmasak a 

következő szezonra a környezetben bekövetkező természeti eltérések miatt, ami viszont 

eltéréseket eredményez a termés tulajdonságaiban is (53). 

Az érettség felismerése 

A mezőgazdasági termények esetében az érettség kimutatása a NIR egyik fő alkalmazási 

területe. A különböző biológiai tényezők eltérései miatt számos terménynek nincsenek standard 

érettségi mutatói (63). Bár nincs mód a gyümölcs érettségének közvetlen előrejelzésére, az 

olyan tényezők, mint a szín, a szilárdság, a TSS, a TA és a szárazanyag gyakran összefüggésben 

vannak az érettséggel. Az említett paraméterek közül a színt és a színért felelős 

pigmentkomponenseket használják leggyakrabban az érettség megállapításához. Ez annak 

köszönhető, hogy a gyümölcsök érettségét hagyományosan a szín szabad szemmel történő 

vizsgálatával állapították meg. A paradicsom lipofil antioxidánsainak és a paradicsom 

keménységének egyik NIR-vizsgálata az érettséghez közeledve sajátos tendenciákat mutatott a 

spektrumvonalakban (64). Annak ellenére, hogy ez a tanulmány nem kapcsolódik közvetlenül 

az érettség előrejelzéséhez, az eredmények arra utalnak, hogy a NIR-ben rejlik potenciál az 

érettség kimutatására. 

Az érettség felismerésére bevezetett legújabb technológiák közé tartoznak a fuzzy logikai 

algoritmusok. Chen és munkatársai (65) a pomelo érettségét egy a legkisebb négyzetekből álló 
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támogatási vektor regressziós (LSSVR) modelljével és a PCA algoritmus segítségével 

értékelték a "fuzzy-optimalizált" NIR adatok segítségével. A hagyományos PCA-hoz képest a 

fuzzy átalakított PCA gátolja a kezdeti adatok zaját és kiemeli a PC-t (65). Az LSSVR modellt 

az 1. egyenlet mutatja be. 

Y=ω.∅(x)+b    (1) 

ahol ω = a regressziós súlymátrix; φ(x) = kernelfüggvény, amely radiális bázisfüggvény (RBF); 

b = küszöbérték. 

A tanulmány a mintákat három kategóriába sorolta, nevezetesen a kalibráció, a validálás és a 

tesztelés kategóriájába. A vizsgálati minták nem kapcsolódnak a kalibráláshoz vagy a 

validáláshoz; így ezek segítségével ellenőrizhető, hogy a modell reprezentatív-e (65). Az 

érettségi paramétert - amely a szín (L, a, b) értékeket mutatja - tehát a modell segítségével 

kapjuk meg. 

A 4. táblázat a NIRS különböző alkalmazásait mutatja be az érettség kimutatásához. Egy, a 

szőlő érettségének PLS-modellezéssel történő megállapítására vonatkozó tanulmány olyan 

változó tényezőket vett figyelembe, mint a fajta, a termőhely, az érettségi szint és az évszak 

(66). Egy olyan tanulmányhoz képest, amely az osztályozáshoz, validáláshoz és teszteléshez 

csak egyetlen forgalmazótól származó fajtákat vett figyelembe, az előbbi megközelítés 

praktikusabb és az ipar szempontjából relevánsabb. A 2016-os fajtán alapuló modell létrehozása 

és a 2017-es fajtával való validálása (66) bizonyította a modell hosszú távú robusztusságát. A 

lehető legjobb előrejelzési eredmények elérése az egyes vizsgált paraméterek esetében 

különböző előfeldolgozási technikák alkalmazását tette szükségessé; néhány példa: 

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

4. táblázat: A különböző mezőgazdasági termények érettségének kimutatása NIRS 

segítségével 

 

Termény Spektrális 

tartomány 

Szoftve

r 

Minták 

száma 

Pontosság Megállapítások Hivatkozás 

Szőlő 800-2500 

nm 

OPUS v. 

7.2   

267+71 R2
p = 0,28–0,77 

RMSEP 

= 0,14–7,83 

A TSS és a TA 

paraméterek képesek 

megkülönböztetni a 

szőlőfajtákat. A 

fogyasztói igények és 

(66) 
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az érzékszervi 

paraméterek 

korrelálnak 

egymással. 

Avokádó 940-1798 

nm 

Latentix 

v. 2.12 

>10000 R2 = 0,732 

RMSEP = 

1.83 

Egy hordozható NIR 

készülék 

teljesítményét 

értékelték. Külső 

validálást végeztek 

különböző 

évszakokban. 

(67) 

Mangó 306-1140 

nm 

Unscra

mbler v. 

10.3 

149 R2
cv = 0,84–0,87 

RMSEcv= 139% 

A PLS-előrejelzés jól 

működött az SSC és a 

DM esetében. A 

szilárdság kalibrálása 

gyenge volt. 

(63) 

Görögdinn

ye 

802-805 nm OOIBas

e32, 

Unscra

mbler v. 

9.7, 

MATLA

B v. 

7.10 

R2010b 

200 76.7–85.1% RPP és NDIP 

technikákat 

alkalmaztak. 

Túlérettséget 

állapítottak meg. 

(68) 

Paradicsom 285-1200 

nm 

Model 

Builder 

v. 

1.1.0.10

5, SAS 

v. 9.2 

 R2= 0,67–0,86 

RMSCV= 0,64–

1,082  

A lipofil 

antioxidánsok mérési 

eredményei csak 

részben voltak 

helyesek, és 

roncsolásos mérési 

technikákat 

alkalmaztak. Az 

online mérés 

megfelelő 

fejlesztésekkel 

megvalósítható. 

(64) 

Banán 400-1000 

nm 

 45 R2=0,89 

RMSE 

=0,000598 

A klorofilltartalmat 

előrejelezték. A héj 

(69) 
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színe az érettséggel 

függött össze. 

Pomelo 400-2500 

nm 

 168 RT = 0,893–

0,912 

RMSET = 0,87–

7,28 

Fuzzy logikai 

alkalmazás LSSVR-

ben RBF kernellel. 

Online 

minőségmeghatározá

s Vis-NIR 

segítségével 

lehetséges. 

(65) 

Pomelo 380-2520 

nm 

Quality

Spec 

Pro 

 Rp = 0,913–

0,997 

RMSEp = 0,59–

5,82 

A MOPLEC 

előfeldolgozást és az 

MWPLS-t robusztus 

modell kialakításához 

kombinálták. Az L*, 

a* és b* 

színparaméterek 

közel álltak a 

LabMeas értékekhez. 

(70) 

Kékáfonya 400-2500 

nm 

Sisvar 

3.0, 

IBM 

SPSS 

Statistic

s 19 

300 R = 0,714–

0,970 

Az IAD-változások 

és az antocián szintek 

összefüggést 

mutattak. 

(71) 

Alma 200-1100 

nm 

Spectra

wiz 

170 93,27–99,62% Az alma színe és 

érettsége 

összefüggést 

mutatott. Az 

előrejelzést ANN-SA 

segítségével végezték 

el, és sikeres volt. 

(72) 

Kiwi 729-975 nm SAS v. 

8.2, F-

750 

Model 

Builder 

100 R2= 0,73 

R=0,48–0,74 

A szárazanyag és az 

SSC értékét a NIRS 

segítségével lehet 

megbecsülni. A kiwi 

bébigyümölcs ehető 

minőségét az éretlen 

állapotból kiindulva 

jósolták meg. 

(73) 
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Mangó 700-990 nm Spectras

uite, 

XLSTA

T 

2014.1, 

SAS v. 

9.4 

1200 70–72% Az érettség a DM és 

a TSS NIR-mérések 

segítségével 

határozható meg.  

(74) 

Ananász 740 - 1070 

nm 

MATLA

B v. 

9.5.0 

90 100% Az organikus és a 

szokványos 

termesztést 

tökéletesen 

meghatározták. 

(25) 

TSS, Összes oldható szilárd anyag; TA, Titrálható savtartalom; RMSEP, Az előrejelzés átlagos négyzetes hibája; 

RMSECV, A keresztellenőrzés átlagos négyzetes hibája; PLS, Részleges legkisebb négyzetek; SSC, Oldható 

szilárdanyag-tartalom; DM, szárazanyag; RPP, a csúcs1 és a csúcs2 közötti intenzitás aránya; NDIP, a csúcs 

normalizált különbség intenzitása; LSSVR, Legkisebb négyzetek támogatási vektor regressziója; RBF, Radiális ó 

bázisfüggvény; MOPLEC, Módosított optikai úthosszbecslés és korrekció; MWPLS, Mozgó ablakos részleges 

legkisebb négyzetek; ANN-SA, Mesterséges neurális hálózat szimulált lágyítási algoritmusa. 

A kiwi és a mangó érettségét a szárazanyag-tartalom (DM) és a szilárd oldhatóanyag-tartalom 

(SSC) mérésével jelezték előre (63, 73). Annak ellenére, hogy az SSC használható az érettség 

kimutatására a mezokarpiumban lévő, cukorrá átalakult keményítő mérésével, a mangó 

esetében ez a módszer nem javasolt (63). Az avokádógyümölcsök egy vizsgálata az érettséget 

a nedvességtartalom (MC) meghatározásával jelezte előre, azonban ez a módszer a gyenge 

spektrumok miatt nem volt megfelelően alkalmazható (67). Kezdetben a vizsgálat a héj gyenge 

penetrációja miatt rosszul működött, ám a héj eltávolítása után a kísérlet eredményessége sokat 

javult. Ez arra enged következtetni, hogy a NIR nem használható minden célra. A 

gyümölcshússal és gyümölcshús nélkül végzett kiértékeléseknél ugyanannyi rejtett változókat 

határoztak meg, ám az előbbinél az R2-érték 0,6 volt, ami később 0,8-ra javult (67). Ezen 

problémák tükrében az avokádóhoz hasonló tulajdonságokkal rendelkező gyümölcsöknél a 

kapcsolódó kihívásokkal szükséges foglalkozni, továbbá megfelelő módszereket kell 

kidolgozni. 

A kémiai vegyületek viselkedésének változékonysága miatt a hőmérséklet közvetlen hatással 

van a spektrális adatokra. Ennélfogva a hőmérsékletet a mérés előtt stabilizálni kell, ahogy azt 

a kiwi spektrumai esetében is tették (73). Kim és munkatársai (73) szintén értékelték a Ca-

kitozán bevonat alkalmazását a kiwi gyümölcsökön és annak az érettségre gyakorolt hatását. 

Az érési folyamat ütemének csökkenése miatt a NIRS alkalmazása növelni tudta az SSC-
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tartalmat (73). A modell képes volt az érettség előrejelzésére, az R2 érték 0,73 volt (73), amely 

elfogadható eredmény. Érdekes módon ezek az eredmények azt mutatják, hogy a bevonatok 

alkalmazása megváltoztathatja a spektrális viselkedést a fotonok és az új kémiai vegyületek 

közötti kölcsönhatás miatt. Ugyanakkor az algoritmusok és a feldolgozási technikák 

alkalmazásának köszönhetően az azonos vegyületekkel bevont gyümölcsök mindegyike csak 

más változók, például az SSC és a DM tekintetében mutat spektrális különbségeket, feltéve, 

hogy a bevonat felvitele egyenletes (3. ábra). 

 

10. ábra: A különböző érettségi fokú termékek spektrális mintázata 

Saputro és munkatársai (69) banánérettségi vizsgálatai a klorofilltartalmat az érettség 

meghatározásával hozzák összefüggésbe. A PCA, PCR és SVM kombinációja 0,000598%-os 

RMSE értéket eredményezett, amely kedvező teljesítményre utal. A klorofill sávok a 680-700 

nm-es tartományban helyezkednek el, amit NIRS segítségével határoztak meg (69). A 

mangóban az SSC meghatározása a 699-999 nm-es tartományban, a DM pedig a 699-981 nm-

es tartományban történt, ami a keresztellenőrzés során R2 = 0,874-0,87 értéket eredményezett 

(63). 

Ribera-Fonseca és munkatársai (71) egy nem invazív eszköz lehetőségeit vizsgálták a gyümölcs 

betakarítási időpontjának előrejelzésére az érési paraméterek figyelembevételével. A készülék 

az abszorbancia-különbség indexét (IAD) méri, amely magas korrelációt mutat a gyümölcs 

minőségi paramétereivel (71). A megközelítés nem tudott hagyományos algoritmusokat 

használni, ezért csak az IAD-értékekre támaszkodik. Polinar és munkatársai (74) a mangó 
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érettségi vizsgálatai során olyan osztályozási modellt alkottak, amely képes az érett és éretlen 

gyümölcsök előrejelzésére. A virágzást követő napok (DAFI) alapján határozták meg a 

küszöbértéket úgy, hogy a lebegők aránya <25%. Az érett stádium előrejelzése ezen technikák 

segítségével képes volt a mesterségesen érlelt, íztelen gyümölcsök felismerésére (74). Ezen 

újítások felhasználhatóak az automatizált osztályozás létrehozására, a jobb minőségű 

gyümölcsök azonosítására és a piaci csalások megelőzésére. 

A görögdinnye érettségének előrejelzését a csúcsok arányának (RP) módszerével végezték. Az 

RP akkor alkalmazható, ha két csúcs intenzitása a gyümölcs érésével ellentétesen változik. A 

görögdinnye esetében az 1. és a 2. csúcs intenzitásának arányának kiszámítása után a csúcsok 

normalizált intenzitáskülönbségét (NDIP) alkalmazták a gyümölcs érettségi stádiumának 

meghatározására (68). Az SPA szukcesszív projekciós algoritmust (SPA) használták a jellemzők 

kinyerésére, az osztályozáshoz pedig a legkisebb négyzetű támogató vektor gépet (LS-SVM) 

(68). Az 1. és 2. csúcs közötti intenzitás arányának (RPP) és az egyes érettségi fokozatok közötti 

ábrázolása alkalmas volt a gyümölcsök különböző érettségi fokozatok szerinti osztályozására 

(68). Így az RPP önmagában megkülönböztette a különböző érettségi stádiumokat, anélkül, 

hogy PCA vagy LDA vizsgálatot végeztek volna a legnagyobb eltérésekkel rendelkező 

plotokhoz. A helyes osztályozási arány (CCR) a korrigált RPP értékek esetében volt a 

legmagasabb (88,1%), az NDIP (85,1%) esetében; míg a legalacsonyabb az LS-SVM (76,7%) 

esetében (68). A CCR magas szintje célszerű, ugyanakkor a hibaparamétereket is értékelni kell, 

amiről ebben a kutatásban nem volt szó. 

Több tanulmány az érettség előrejelzésére PLS-t használó SSC- és DM-modellekre 

támaszkodik. A spektrumanalízis következő szintre emelése különböző olyan alkalmazások 

használatát igényli, mint például a robotikában használt vagy videofilmek feldolgozására 

alkalmas rendszerek. A Fuji almák kapcsán végzett egyik vizsgálatban NIR spektrális elemzést 

alkalmaztak videóképekre az érés kimutatására (72). A mennyiségi adatok és a korreláció 

használata helyett inkább szakértői paneleket választottak az érettség meghatározására. A 

tanulmányban használt adatfeldolgozó számítógép a 2020-as szabványokhoz képest „belépő 

szintű” specifikációkkal rendelkezett, ami az elemzés megfizethetőségének bizonyítéka, 

szemben a „high-end” specifikációkkal. Az osztályozási modell a szimulált lágyítással (SA) 

kombinált ANN volt. Az SA különböző vektorokat küld az ANN-nek, és így találja meg a 

legmegfelelőbb ANN-struktúrát (72). A módszer az 535-560 nm, a 835-855 nm, illetve a 950-

975 nm hullámhosszúságú tartományokat használva kiválóan teljesített, 90% feletti 

pontossággal (72). 
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Chen és munkatársai (70) a Shatian pomelo érettségét a szín és az érettségi szintek 

korrelációjával állapították meg. Hagyományos előfeldolgozási módszerek helyett a az optikai 

úthossz változását korrigáló többszörös hatáskorrekciót (MOPLEC) alkalmazták (70). Ez a 

módszer jobban teljesített a Savitzky-Golay-simításhoz képest, és javította a jel-zaj arányt (70). 

Az előfeldolgozás után mozgóablakos részleges legkisebb négyzetek alkalmazása (MWPLS) 

következett, amely a PLS-modellezéshez magas jelű hullámhossz-kombinációt talált (70). Az 

MWPLS a szomszédos hullámhosszok helyét és számát változtatja, hogy megtalálja az 

optimális kombinációt a PLS-modellezéshez (70). A tanulmány összehasonlította a nyers 

adatokat, az SG-feldolgozott és a MOPLEC-feldolgozott adatokat, és megállapította, hogy az 

Rv a MOPLEC-feldolgozott adatoknál volt a legmagasabb, és az SG-feldolgozott adatoknál 

azonos vagy jobb értékeket mutatott (70). Az új módszerek általánosságban jobban teljesítettek 

a pomelo érettségének színből történő előrejelzésében. Ezért ezeket a technikákat más 

gyümölcsök esetében is meg kell vizsgálni annak megállapítása érdekében, hogy a szín 

előrejelzése számukra is tovább fejleszthető-e. 

Sérülések detektálása 

A friss és minimális mértékben feldolgozott élelmiszerek iránt napjainkban nagy az érdeklődés, 

ezért egyre nagyobb a tétje annak, hogy az árukat minimális sérüléssel szállítsák. A megfelelően 

válogatott és kevésbé sérült élelmiszerek a fogyasztók elégedettségét is növelik. Ugyanakkor a 

mezőgazdasági termények terén nagy a változatosság: Az olyan gyorsan romló áruk, mint a 

paradicsom, 48 órán belül (75) is mutathatják a zúzódások vagy sérülések hatásait, míg az alma 

esetében akár több mint 50 nap is eltelhet (8), mire a külső felületen a sérülések bármilyen jele 

megjelenik. A betakarított terményeket haladéktalanul értékelni kell a sérülések szempontjából, 

hogy az árut átvehessék, majd értéknövelő termékeket kapjanak. Az értékelési időszak 

rövidsége miatt számos élelmiszergyártó és -kutató olyan roncsolásmentes technikákat 

alkalmaz, mint például a NIR-spektroszkópia, amelyekkel a károsodások a termékre gyakorolt 

hatások nélkül kimutathatóak (5. táblázat). Az áfonya belső zúzódása például már 30 perccel a 

mechanikai hatást követően kimutatható, az R2 értéke 0,7 (76). Mivel meg tudjuk becsülni a 

minőségromlás időtartamát és a károsodás mértékét, a spektrális jelek jellemzése a sérülések 

vagy eltérések felismerése érdekében javíthatja a termények hasznosítását (75). 
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5. táblázat: A különböző mezőgazdasági termények sérülésének kimutatására 

szolgáló NIRS-alkalmazások összefoglalása 

Termény Spektrális 

tartomány 

Szoftve

r 

Minták 

száma 

Pontosság Megállapítások Hivatkozás 

Őszibarack 400–2500 

nm 

325–1100 

nm 

930–2548 

nm 

ENVI v. 

4.6, 

Isuzu 

Optics 

200 Zúzódások 

felismerése = 

96,5, Hangminta 

felismerése = 

97,5 

Az SW-NIR 

alkalmasabbnak 

bizonyult, mint az 

LW-NIR. 

Továbbfejlesztett 

vízgyűjtő szegmens 

algoritmust 

használtak. 

(61) 

Kékáfonya 950–1650 

nm 

LabVIE

W, 

MATLA

B 

2016b, 

ENVI v. 

4.7 

320 70,8%−100% Az előrejelzés 

pontossága az idő 

múlásával nőtt. A 

kocsány oldalsó 

zúzódását nehéz 

kimutatni. 

(76) 

Alma 400–1100 

nm 

MATLA

B 

R2017a, 

PLS 

Toolbox 

v. 8.6 

550 Az előrejelzés 

korrelációja 

= 0,87, SEP = 

5,8N 

A visszaterjedési 

neurális hálózat a 

szórási profil 

bemeneti arányaival 

kombinálva 

megjósolta a 

gyümölcsök 

keménységét és az 

SSC-t. 

(77) 

Olajbogyó 1100–2300 

nm 

R v. 

3.1.3 

SNAP! 

V. 2.04 

744 96% A QDA jobbnak 

bizonyult az LDA-

nál. 

(78) 

Alma 550–1650 

nm 

MATLA

B 

R2017a, 

PLS 

Toolbox 

v. 8.6 

430 92,9% A különböző 

pozícióknak a 

spektrumok 

felvételére gyakorolt 

hatását vizsgálták. Az 

ekvatoriális tájolás 

(9) 
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bizonyult a 

legmegfelelőbbnek. 

Kiwi 400–1100 

nm 

MATLA

B 

R2018a, 

PLS 

toolbox 

v. 8.7 

129  A vízzel áztatott 

szöveteknél az SNV-

eljárás után kisebb a 

sérülések 

kimutatásának 

lehetősége. 

(10) 

Kókuszdió 900–2500 

nm 

OPUS v. 

6.5, 

Unscra

mbler v. 

9.8 

202 94,03% A NIR-modell jobban 

teljesített a 

kókuszdióhéjon 

keletkezett repedések 

kimutatásában, mint 

az akusztikus 

módszer. 

(13) 

Alma 350–1100 

nm 

Unscra

mbler v. 

10.5.1, 

MATLA

B 

R2017b, 

PLS 

Toolbox 

393 R2=0,59 A napsugárzás a 

klorofilltartalom 

változását okozza. 

(8) 

Cseresznye 350–2500 

nm 

RS3, 

MATLA

B 

2011a, 

ENVI v. 

4.6, 

ViewSp

ec Pro v. 

6.2.0, 

Origin8 

SR0, 

Unscra

mbler 

X10.1 

300 93,3% A szín, a keménység 

és az SSC 

összhangban volt a 

Vis-NIR 

fényvisszaverő 

képességgel. Az LS-

SVM az SPA-val 

kombinálva kimutatta 

a mintán belüli 

sérüléseket. 

(79) 

Őszibarack 300–1150 

nm 

OMNIC 

v. 8.2, R 

840 Rp = 0,71–0,92; 

RMSEP = 0,17–

20,34 

Az élettani mutatók 

és az abszorpciós 

spektrumok közötti 

(80) 
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Studio, 

SPSS v. 

22.0, 

OriginPr

o 2017 

korreláció jó. A GA-

PLS teljesített a 

legjobban. 

Paradicsom 5555,56– 

11111,11 nm 

MATLA

B 2016 

 83-97% A PCA-LDA 

azonosította a G. 

candidum fertőzést 

(75) 

SW-NIR, rövidhullámú közeli infravörös; LW-NIR, hosszúhullámú közeli infravörös; SSC, oldható szilárdanyag-

tartalom; QDA, négyzetes diszkriminancia analízis; LDA, lineáris diszkriminancia analízis; SNV, standard 

normálváltozó; LS-SVM, legkisebb négyzetű támogató vektor gép; GA-PLS, genetikus algoritmus részleges 

legkisebb négyzet; PCA-LDA, főkomponens analízis és lineáris diszkriminancia analízis. 

A sérülés előrejelzése a külső héj, az úgynevezett epidermisz spektrális vizsgálatával történik. 

Mivel az epidermisz a gyümölcs szerkezetének „határfelülete”, bármilyen kedvezőtlen 

körülmény olyan kis mértékű változásokat okozhat (75), amelyek az 500-900 nm-es (azaz 

szabad szemmel nem látható) tartományban nem feltétlenül láthatóak (79). Az ilyen változások 

azonban NIR-spektroszkópiával kimutathatók. Néhány változás, például az oxidatív barnulás 

azonban a jelentős időbeni csúszás miatt emberi szemmel is kimutatható (76). 

A spektrumfeldolgozáshoz szükséges bemeneti adatok gyűjtése tekintetében többféle beállítást 

vizsgáltak, például 90 fokos (10) vagy 120 fokos (13) elforgatással történő mérést, az 

epidermisz érintését (8), 360 fokos mérést (9), valamint több különböző ponton történő mérést 

és az értékek átlagolását (75). A különböző tájolásban tartott almák összehasonlítása során a 

mérésekhez az almák ekvatoriális irányban történő tájolása mutatta a legjobb lehetőséget a 

hibák felismerésére (9). Ez valószínűleg azért van így, mert ez az elhelyezkedés nagyobb 

mennyiségű görbült felületet tesz szabaddá, így érzékenyebb méréseket eredményez. A kiwi 

esetében azonban az egyenlítői irányban történő igazítás adta a legrosszabb eredményeket a 

hűtési sérülések kimutatásában; ebben az összefüggésben a bibeszár forradásáig futó igazítással 

jobb eredmények születtek, valószínűleg azért, mert a hűtési tünetek a gyümölcs végén 

kezdődnek (10). Áfonya hiperspektrális elemzése során megfigyelték, hogy a kocsányvéget 

tévesen minősítették zúzódásnak; ezeket az adatokat ki kellett zárni a hamis pozitív arány 

csökkentése és a 0,1-ről 0,13-ra csökkentett RMSEP csökkentése érdekében (76). Ezért a 

gyümölcsök jellemzőinek mérésére szolgáló NIR-rendszerek tervezésénél figyelembe kell 

venni mind az észlelni kívánt hibát, mind az elemzéshez használt algoritmust. 
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A 6 szálas egyedi mérőrendszer a hagyományos egypontos mérőrendszernél (9) jobban 

teljesített, mivel a pontosság 0,8%-ról 1,7%-ra nőtt, amennyiben átlagos spektrumokat 

használtak. A méréshez nem létezik egyetlen, legmegfelelőbb módszer, mivel mindegyik 

méréshez különböző módszereket alkalmaznak az utófeldolgozás során. Az újrarendezés 

jelentős mennyiségű időt vehet igénybe, ami egy kereskedelmi online rendszer kifejlesztéséhez 

szükséges, ezért nem megfelelő. A tanulás során ügyelni kell a kiugró értékek elkerülésére, 

melyek túlillesztési problémákat okozva befolyásolhatják az osztályozás pontosságát. A kiugró 

értékek a sérülések felismerésével összefüggésben a súlyosan sérült árukra vonatkoznak. Az 

ilyen esetek a PCA és az LDA algoritmusok alulteljesítését okozzák. A naptól megbarnult almák 

elemzése ezt az eljárást követte, hogy elkerülje az igen nagy mértékben sérült almákat, és így 

növelje az osztályozás pontosságát (8). A gyakorlatban ez azért lehetséges, mert a komoly 

sérülések szabad szemmel is láthatóak. 

A kókuszdió repedt héjának felismerésére irányuló kísérlet során megállapították, hogy a PCA-

diagram önmagában is használható a kiugró értékek megtalálására azokban az esetekben, 

amikor a kókuszdió héját nem lehet megfigyelni a burok belsejében (13). Ha a PCA analízis 

csak a tényleges hullámhosszokkal és a kiugró értékek kiküszöbölésével futtatjuk, akkor 

relevánsabb eredményeket kapunk. Az őszibarackon lévő horzsolások PCA elemzése - 781, 

816, 840, 945 és 1000 nm-es effektív hullámhosszúsággal - PC4-et eredményezett magas 

kontraszthatású horzsolásos területtel (60). Az optimális hullámhossz kiválasztásakor a 

szukcesszív projekciós algoritmus (SPA) egy iterációs eljárást követ, minden egyes lépéssel 

eggyel több hullámhosszat ad hozzá, ami csökkenti a teljes spektrum kezelésének 

bonyolultságát (79). A cseresznye sérülésének elemzése során az SPA 3 változóval 96,6%-os 

pontosságot ért el, míg a teljes spektrum 2 változóval 96%-os pontosságot ért el kisebb 

számítási igénybevétel mellett (79). Az alacsonyabb számítási terhelhetőség, azaz a rövidebb 

elemzési idő alapvető fontosságú az egymásba épített rendszer tervezéséhez. A sérülések 

elemzése során azt tapasztalták, hogy a kontrollminták kismértékű sérülése is részlegesen 

befolyásolja az osztályozási modellt (76). Egy további fenntartás az, hogy a termények 

független, különböző régióból vagy szezonból származó készletét kell használni. A területi és 

időbeli változékonyság hatásait a szokásos osztályozási algoritmusok a nagy biológiai 

változékonyság miatt még mindig nem veszik figyelembe. Ahogy azt a különböző évekből 

származó almák napperzselődésének kimutatásánál láttuk, az előrejelzés RMSEP-je 

háromszorosa volt a kalibráció értékének (8). Az olyan osztályozási modellekkel, mint a 

legkisebb négyzetű támogató vektorgépekkel (LS-SVM), bizonyos mértékig figyelembe vehető 
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a biológiai variabilitás, a hőmérséklet-ingadozás és a mérési elhelyezkedés okozta 

változatosság (76). 

A hibafelismerés osztályozása általában szubjektíven, azaz nem kvantitatív módon történik, ami 

azt jelenti, hogy emberi hiba előfordulhat (10). Amennyiben a spektrumokat kemometriai vagy 

kvalitatív méréshez használják, a spektrális mérés után azonnal értékelni kell őket, hogy 

csökkentsék az időtartam növekedése okozta hibákat (80). 

A felismerési régiók feltérképezése az ép és sérült gyümölcsök spektrális visszaverődési 

görbéinek összevetésével történik. Mindkét minta esetében a reflexió és a hullámhossz közötti 

függvényt ábrázolják. A károsodás okozta változások miatt a diagram egyes részein lényeges 

eltérések lesznek az egészséges és a sérült termények között, és ezeket az egymástól elkülönülő 

sávokat használjuk az osztályozáshoz. Az osztályozási szempontokat tekintve az egészséges 

gyümölcsök homogénebbek, és ezért könnyebben osztályozhatóak, mint a sérült gyümölcsök 

(61). A spektrális előjelek egyenletes változása szükséges a pontos elválasztáshoz (52). Ez a 

módszer csökkenti a felesleges információkat és a feldolgozáshoz szükséges időt is. Az SW-

NIR és a látható NIR esetében a hullámpontok helyett hullámsávokat választanak ki a vizsgálat 

bonyolultságának mérséklése érdekében (80). 

Az őszibarackok sérülésének elemzése során megállapították, hogy az SW-NIR (7801-1000 

nm) hatékonyabb, mint az LW-NIR (1000-2500 nm), mivel a sérült területen nagyobb a 

kontrasztkülönbség (60). A HIS analízise során hullámpontokat és releváns területeket (ROI) 

választanak ki az elemzéshez (61, 76), és ezekből a sérülések térbeli eloszlását is meg lehet 

állapítani. A kutatások során az epidermisz és a spektrális görbe jelentős hatásának korrelációját 

vizsgálva megfigyelhető, hogy a pigmentek, például a karotinoidok és a klorofill sávok ígéretes 

eltérési területeket szolgáltatnak, nevezetesen a klorofill tartomány esetében 670 nm körül (8, 

10, 52), az antocianin tartomány esetében 550 nm (79), a karotinoid tartomány esetében pedig 

740 nm (8). Előfordulhat, hogy az alacsonyabb klorofilltartalmú gyümölcsök hibái nem 

mutatnak jelentős eltéréseket a klorofillsávban, mint például az alma belső barnulása esetében 

(60). Az egyes kémiai kötések kiértékelése és a hullámpontok meghatározása lényegesen 

egyszerűbb, mint a TSS vagy az SSC jellemzése, amelyek egyenként több vegyületet 

tartalmaznak (80), és ezért a spektrális reflexiós diagramon való azonosításuk hosszadalmas. 

Az SSC hullámhossztartománya a cseresznye esetében 900-2500 nm volt, ami egy nagy 

hullámsáv, amely további elemzést igényel (79). 



108 
 

Az áfonya sérülésének egyik tanulmánya a darabolt gyümölcs pixelek elemzését követte a 

sérülés mértékének értékeléséhez (76), ami pontosabbnak bizonyult, mint a szubjektív emberi 

becslés. A vízben áztatott szövetek optikai tulajdonságainak vizsgálatára olyan kiegészítő 

technikák is elvégezhetők, mint az abszorbancia-különbség index (IAD) (10). Megállapították, 

hogy a víz abszorpciós csúcsai a 970 nm és az 1200 nm tartományban vannak. Egy 

sejtmembrán-szakadást okozó sérülés kétségtelenül jelentősen eltér ebben a régióban (76). 

Az eddigi módszerek a PCA és a PLS módszereket követték, amelyek az összes változót 

előrevetítik a dimenziók csökkentése, illetve a szétválaszthatóság növelése érdekében. A PCA 

elemzés során az első néhány PC-t választják ki az osztályozáshoz a tulajdonságokban 

bővelkedő ábrák miatt. Mindazonáltal egy őszibarackon végzett sérüléselemzés során 

megállapították, hogy a PC4 a legjobb sérülés-megkülönböztetést biztosította, a hatékony 

hullámhosszok megtartásával (61). Ennélfogva a PCA elvégzésekor meg kell figyelni az 

eredményül kapott ábrát, hogy ellenőrizzük, hogy az megfelel-e a célnak. Az eredményesség 

további növelése érdekében nemlineáris optimalizálást kell végezni, például a genetikus 

algoritmus (GA) segítségével, ahol a jellemzők kiválasztása a természetes szelekciós eljárást 

követi (80). Az egyik online rendszerről készült tanulmány szerint a sávarányos módszer valós 

idejű és költséghatékony módszerként használható, 90% feletti pontossági rátával (76). 

Mikrobiális/gombás szennyeződés kimutatása 

A kertészeti termények hajlamosak a mikrobiális fertőzöttségre. Ebben a tanulmányban a 

mikrobiális és gombás szennyeződés korai felismerését vizsgálták a NIRS segítségével. A 

Botrytiscinerea és a Colletotrichum acutatum esetében a korai, 24 órán belüli roncsolásmentes 

felismerés megakadályozhatja a keresztfertőzést és a gazdasági veszteséget (81). 

Matulaprungsan és munkatársai (82) E. coli és S. typhimurium által okozott káposztafertőzéssel 

kapcsolatos vizsgálatai mesterséges körülményeket teremtettek, és különböző időtartamokra 

oltottak be mintákat aprított káposztafélékből, hogy feltárják a NIR-analízisben rejlő 

lehetőségeket (6. táblázat). A spektrumanalízis során ez a módszer a káposzta sejtjeinek 

kiáramlása és a baktériumok növekedése miatt spektrális eltolódást mutatott (82). Ez az 

eltolódó viselkedés az SG-derivált módszerrel (82), majd paradicsomos kórokozó elemzéssel 

(83) kezelték. A spektrumanalízis kimutatta, hogy a felaprított minták jobban elkülönültek az 

oltási idők között, mint az összedarált minták (82), ezért az elemzéshez az előbbi módszert 

választották. A felaprított káposzta tehát magasabb r-értéket (r = 0,91-0,95) eredményezett, 

amely megbízható előrejelzésre utal (82). Az E. coli kimutatása salátában szintén 100%-os 

pontosságot eredményezett a validációs készletben NIR-spektroszkópia és részleges legkisebb 
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négyzetek diszkrimináns analízis (PLS-DA) alkalmazásával (36). Az E. coli különböző 

koncentrációit öt különböző technikával, nevezetesen a PLS-DA, SVM, PCA, hierarchikus 

klaszteranalízis (HCA) és lágy független modellezés osztályanalízis segítségével (SIMCA) 

tudták osztályozni. A PCA és a HCA a durvább osztályozás felé tendált, míg a SIMCA és az 

SVM finomabb alcsoportokba sorolást eredményezett. Az E. coli vizsgálatot a bébispenótban 

PLS-módszerrel végezték (35). A kontaminációs vizsgálatok esetében a kiugró értékeket olyan 

jellemzőválasztási technikák segítségével kell kiküszöbölni, mint a PCA. Az E. coli és a Z. 

rouxii kimutatására végzett vizsgálatokban a PCA-t használták a kiugró értékek kiszűrésére (6, 

35). A spenótban lévő E. coli kimutatása esetén a Q-residual-Hotelling T2-diagramot 

alkalmazták a kiugró értékek megtalálására (35). A PLS-DA felügyelt tanulással az E. coli-t a 

450-994 nm-es tartományban detektálták a predikciós készletben, 100%-os pontossággal (35). 

A modell nem volt képes előrejelezni a kezdeti szakaszokban a nem biztonságos mintákat. Ezért 

amikor a sejtkoncentráció elérte a 6,67 log TKE/ml értéket, akkor a statisztikai elemzés során 

nem biztonságosnak minősítették (35). 

6. táblázat: A különböző mezőgazdasági terményekben lévő mikrobiális/gombás 

szennyeződések célzott kimutatására szolgáló NIRS-alkalmazások 

összefoglalása 

Termény Spektrális 

tartomány 

Szoftve

r 

Minták 

száma 

Pontosság Megállapítások Hivatkozás 

Paradicsom 400–2500 

nm 

325–1100 

nm 

550-1100 

nm 

Unscra

mbler v. 

10.3, 

Spectra

Suite 

45 74-90% F. oxysporum f. sp. 

lycopersici, R. solani, 

Bacillus atrophaeus 

és P. aeruginosa 

fertőzéseket mutattak 

ki. 

(83) 

Földieper 400-1000 

nm 

Unscra

mbler X 

v. 

10.1, 

Spectral

DAQ 

v. 2.1 

for 

STATIS

TICA 

10 

2700 97% B. cinerea és 

Collatotrichum 

acutatum fertőzéseket 

mutattak ki. A BNN 

modell mutatta a 

legnagyobb 

előrejelzési 

pontosságot. 

(81) 
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Kiwi 833–2500 

nm 

OPUS v. 

5.5, 

MATLA

B 

2012a, 

Libsvm 

v. 3.20 

352 R2 = 0.961–

0.999 

Z. rouxi, 

Hanseniaspora 

uvarum és C. 

tropicalis 

fertőzéseket mutattak 

ki. Az SVM-modell 

megegyezett a 

telepszámlálási 

módszerrel. 

(6) 

Saláta 350–1100 

nm 

Spectra

Wiz, 

Unscra

mbler 

X10.3 

200 87,1-83,39% E. coli ATCC 

fertőzést mutattak ki. 

A SIMCA és az SVM 

felülmúlta a HCA-t, a 

PCA-t. Az E. coli-

tartalom a kémiai 

összetételekkel 

változott, nem 

lineáris összefüggést 

muatva. 

(36) 

Káposzta 700–1100 

nm 

CA 

Maker, 

Unscra

mbler 

20 g R = 0,47–0,91; 

SECV = 

0,45–1,17 

E. coli, S. 

typhimurium 

fertőzéseket mutattak 

ki. A felaprított 

levelek 

alkalmasabbak voltak 

a kimutatásra. Nem 

közvetlenül 

roncsolásmentes 

megközelítés. 

(82) 

BPNN, visszaterjedéses neurális hálózat; SVM, támogató vektorgép; SIMCA, lágy független modellezés 

osztályanalízissel; HCA, hierarchikus klaszteranalízis; PCA, főkomponens-analízis. 

Egy kutatás a paradicsom kórokozóinak vizsgálatával 99,3%-os osztályozási pontosságot ért el 

az első és a második napon PCA, amelyet SVM osztályozó követett (83). Jóllehet a minták 

keveredésének megkezdésével magasabb osztályozási arányt értek el, az SVM besorolás nem 

tudott megbirkózni az azt befolyásoló több tényezővel. A nagy osztályozási arányok képesek 

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

atrophaeus és a P. aeruginosa kimutatására (83). 
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A folyadékminták elemzése az áttetszőség miatt problémákat okoz (82). Mivel a NIR 

alapvetően fotonok és a megfelelő vegyületekre adott válasz révén működik, így ahogy egy 

oldat áttetszővé válik, nem lesz homogén, így megváltozik a spektrális válasz. E tekintetben az 

analízishez a SW-NIR technikát célszerű használni, mert nagyobb a penetrációs ereje és kisebb 

a vízsávok okozta interferencia (83). A saláták mikrobiális szennyeződéséről szóló tanulmány 

azonban azt mutatta, hogy a 970 nm-es O-H megnyúlásnak megfelelő vízsávot is figyelembe 

kell venni (36). A mikroorganizmusok sejtszámának különbségei molekuláris 

rezgésmintázatokat eredményezhetnek (36). A szilárd halmazállapotú salátamintákkal végzett 

vizsgálatok során olyan előfeldolgozási technikákat alkalmaztak a szóráshatások kiszűrése 

érdekében, mint a standard normálváltozó (SNV) és a többszörös szóráskorrekció (MSC) (36). 

A szélső sávok kiküszöbölése és a spektrális felbontás növelése is elvégezhető ahhoz, hogy a 

kiemelkedő hullámhosszokra nagyobb hangsúlyt lehessen helyezni (36). A zaj és az előrejelzési 

pontosságot nem javító, nem kívánt információk beépítésének elkerülése érdekében 

előfeldolgozást végeznek. Az eltérés előrejelzési aránya 1,5 és 2,0 között van, ami jól kalibrált 

modelleket mutat (82). 

Spektroszkópia segítségével elemezték a B. cinerea és a C. acutatum által okozott 

gombafertőzést földieperben. Az analízis során a 450-2 500 nm-es spektrális tartományban 

3500 képpontot tartalmazó, releváns régiókat (ROI) vontak ki (81). Az adatok elemzése négy 

különböző osztályozási módszerrel történt, nevezetesen a visszaterjedési neurális hálózat 

(BPNN), a véletlen erdő (RF), a Naiv Bayes-féle osztályozó (NB) és a támogató vektor gépek 

(SVM) segítségével (81). Az osztályozás pontossága csökken, amint a gomba aktivitása 

lecsökken, amelyet a C. acutatum-mal fertőzött mintáknál 4 nap után figyeltek meg. Azonban 

ennek a technológiának is vannak kihívásai, nevezetesen a reprodukálhatósággal, a 

visszanyeréssel, valamint a páratartalom és a hőmérséklet negatív hatásaival kapcsolatos 

problémák (81). A befolyásoló tényezőkre való rálátást új eredménynek tekinthetjük, így a 

vizsgálat eredményei felhasználhatóak a módszerek javítására ezen tényezők ellenőrzése révén. 

Az élesztőfajok gyakran okoznak romlást a magas cukortartalmú termékekben, különös 

tekintettel a gyümölcstermékekre. A Zygosaccharomyces rouxii élesztőfajt, amely ezt a 

viselkedést mutatja, Niu és munkatársai (6) elemezték NIR segítségével a roncsolásmentes 

kimutatás érdekében. Előfeldolgozás során megállapították, hogy vagy SG simítás, vagy 

közvetlen ortogonális jelkorrekció (DOC) használható (6). A tanulmányban olyan kifejezéseket 

is bevezettek, mint a kimutatási határ (LOD) és a mennyiségi meghatározás határa (LOQ), 

amelyek a különböző előfeldolgozási és osztályozási algoritmusokkal együtt változtak (6). E 
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fogalmak a modell segítségével történő kimutatás végrehajtásához szükséges 

küszöbértékekként kezelhetőek. A modell képes volt a Z. rouxii kimutatására a meglévő 

standardok szerint, mind a kalibrációs, mind az előrejelző modellek esetében 85% feletti 

pontossággal (6). 

Kihívások és jövőbeni lehetőségek 

Az élelmiszer-feldolgozó iparban a NIR az egyik leggyakrabban alkalmazott roncsolásmentes 

módszer, mivel az elemzés gyorsan elvégezhető, a minta előkészítése minimális, 

költséghatékony és roncsolásmentes (84). Mint minden technológiai fejlesztés, a NIRS is 

rendelkezik azonban néhány hátrányos tulajdonsággal, amelyekkel számolni kell, például a 

laboratóriumi standard hiba (SEL), amely az előrejelzés standard hibáját okozza (SEP); a 

tájolási eltérések (29); és a biológiai variáció miatti teljesítményproblémák (8). A spektrális 

mérésekkel kapcsolatos kihívások mellett a regressziós eszközök, a gépi tanulás és az ANN is 

okozhatnak olyan problémákat, mint a túlillesztés (53), az alacsony korrelációs értékek (ami a 

módszert csak elsődleges osztályozóvá teheti), a mintafelismerési problémák (39), valamint a 

rendelkezésre álló rengeteg technika közül a legjobb technikák kiválasztásához szükséges 

megfelelő ismeretek hiánya.  

Ezek a problémák már a kezdetektől fogva fennállnak, így már találtak rájuk megoldásokat is. 

Ez magába foglalja a paraméterek irányultságának tesztelését és optimalizálását, például az 

SSC meghatározásával végzett teszteléseket. Eszerint az SSC jelenléte miatt a szár és a kocsány 

függőleges helyzetének, a szár felfelé irányuló tengelyének megtartása volt a legjobb (29). A 

modell elkészítése során a feltételeknek ideálisnak kell lenniük a SEL és az SEP elkerülése 

érdekében, mivel egyetlen hiba is a modell teljesítményének romlását okozhatja.  

A biológia változatosság továbbra is kihívást jelent, különösen akkor, ha a vizsgálatot a 

következő szezonban ugyanazon fajtából származó másik mintával végezzük. Ez főként azért 

van így, mert a gépi tanulás mintafelismerésen alapul, és minden egyes évben számos biológiai 

variáns változik, ami módosítja a termék paramétereit is. A probléma megoldásának eszköze a 

különböző szezonokból származó széles tanulási készlet, ami azonban gyakorlatilag lehetetlen.  

A probléma megoldása érdekében az előfeldolgozási és előrejelzési fázisok módszereit úgy kell 

fejleszteni, hogy a mintához igazodjanak; máskülönben a modellt minden évben a teljesen 

elölről kell újratanítani. Ez azonban nem lehetséges, mivel tökéletes körülményekre lenne 

szükség a minimális hibával rendelkező modell újbóli létrehozásához. A neurális hálózatokkal 

kapcsolatos problémákat különböző technikákkal kezelik, például a BPNN, a GRNN és a PSO 
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segítségével, melyek jobban teljesítenek, ha egyenként kezelik őket (39). Noha ezek a 

módszerek bizonyos mértékig úgy tűnik, hogy megoldják a problémát, megnövelhetik a 

számítási ráfordítást. A világ különböző részeiről származó, felhőalapú modellek jelenthetik a 

megoldást, mivel a legtöbb fejlett rendszer ilyen beállításra épül.  

Az ANN által támogatott gépi tanulás tűnik azonban a NIR-elemzés legmegfelelőbb 

módszerének, mivel itt elsősorban biológiai nyersanyagokról van szó. A mezőgazdasági 

termékek nagyszámú változékonyságát neurális hálózatok és mintafelismerő algoritmusok 

segítségével lehet kezelni. Az előre meghatározott algebrai egyenletek és az egzakt 

matematikán alapuló modellek feltehetően nem fognak működni ebben az esetben, hiszen nem 

képesek figyelembe venni a termények életciklusának alapjául szolgáló összetett jelenségeket. 

Míg a NIRS offline rendszerek sorozataként indult, a jelenlegi technológia jelenlegi ütemét 

demonstrálva a kutatók már online gyorselemzési prototípusokat is képesek létrehozni. 

A kutatás mátrixa azt mutatja, hogy az eddigi vizsgálatok jelentős részét almán végezték, és a 

mezőgazdasági termények hatalmas listája vár felfedezésre. Bebizonyosodott, hogy a kompakt 

kézi rendszerek kielégítően teljesítenek a NIRS-sel, és ez reményeket ébreszt a következő 

korszakra vonatkozóan, mikor ezek a technológiák remélhetőleg szélesebb körben elérhetővé 

és megfizethetőbbé válnak. Sok mai okostelefon rendelkezik infravörös jeltovábbitóval, 

fényérzékelő és távolságmérő (LIDAR) hardverrel és számos más érzékelővel. Rövidesen talán 

mindannyiunknak lesz NIRS-szkennerünk felhőalapú modellekkel, amelyek a biológiai 

különbségeket is figyelembe tudják venni. 

Következtetés 
 

A különböző molekuláris szintek egyedi tulajdonságai miatt a spektroszkópiai módszerek 

egyedülálló jeleket tudnak létrehozni a vegyületekről. Ennek köszönhetően a mezőgazdasági 

termények mennyiségi és minőségi elemzése és a legmegfelelőbb tulajdonságokkal rendelkező 

termények kiválogatására lehetőség adódik. A spektrométeres adatokat regressziós elemzés és 

gépi tanulás végrehajtására alkalmazzák, amelyek segítségével a mezőgazdasági termények 

minősítése elvégezhető. A kezdetben offline tesztmérésnek indult rendszer ma már képes a 

minták tönkretétele nélkül gyors online mérések végrehajtására. A számítástechnika fejlődése 

jelentősen javította a technológiát, különösebb gazdasági ráfordítás nélkül. A jelenlegi 

módszerek hibrid modellek létrehozásával rendelkeznek, amelyek a különböző technikák 

legjobb elemeinek felhasználásával és kombinálásával képesek bizonyos mértékig kezelni a 
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biológiai eltéréseket. Ettől a fejlődéstől eltekintve a technikai oldalon továbbra is vannak 

kihívások, azaz a termékek variációjának kezelése, az adatok feltárása és a modell 

optimalizálása. Továbbra is nagy szükség van egy olyan kompakt, roncsolásmentes 

technológiára, amely a legkülönbözőbb kertészeti termények jellemzésére alkalmas. 
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Magyar nyelvű összefoglaló 
 

A spektroszkópiai adatok teljes mértékben alkalmasak a biológiai rendszerek modellezésére, 

többek között a kertészeti termények minőségi paramétereinek előrejelzésére. A széles 

hullámhosszspektrum adatai nem praktikusak, magas dimenziószámúak. Így rendkívül 

összetett, nehezen érthető modelleket kapunk. Mindemellett a széles spektrumon található 

zajok jelei is megtévesztőek lehetnek. A változószelekciós módszerek alkalmazása az optimális 

modell elérésének egyik hatékony módja. Egy érintésmentes spektrométer előnyeit kihasználva 

a 800-2500 nm közötti tartományban a közeli infravörös spektrális adatokat három almafajta: a 

"Golden Delicious", a "Granny Smith" és a "Royal Gala" sérüléseinek osztályozásához 

használták. Hat kiemelkedő gépi tanulási osztályozó algoritmust és két különböző kiválasztási 

módszert használtak a sérült és nem sérült gyümölcsök megkülönböztetésére a legrelevánsabb 

hullámhosszok segítségével. A kiválasztott hullámhosszok a 900 nm, az 1300 nm, az 1500 nm 

és az 1900 nm tartományokban csoportosultak. A teljes spektrumon alapuló modellekkel 

hibahatáron belül megegyező osztályozási pontosságot lehetett elérni a 4 fő hullámsávból 

kiválasztott legfeljebb 50 hullámhossz használatával. A legjobban lecsökkentett osztályozási 

modellek az LR és SVM gépi tanulási technikákon alapultak, amelyek a fajtától függően 0,7 és 

0,9 közötti pontossági értékeket eredményeztek.  

Az agrár alapú feldolgozóipari ágazatok a friss és minimális mértékben feldolgozott termékek 

előállítása felé haladnak. A termékek környezeti viszonyok között rendkívül romlandóak, ezért 

eltarthatóságuk korlátozott, azonban a hűtött tárolási körülmények meghosszabbítják az 

eltarthatóságot. A gyümölcsök és zöldségek osztályozását és válogatását azonnal a betakarítás 

után kell elvégezni a mikrobiális és kémiai romlásra való érzékenységük miatt. A különböző 

molekuláris szintek egyedi tulajdonságai miatt a spektroszkópiai módszerek egyedülálló jeleket 

tudnak létrehozni a vegyületekről. Így a mezőgazdasági termények mennyiségi és minőségi 

elemzésére lehetőség nyílik. A spektrométeres adatokat regressziós elemzés és gépi tanulás 

segítségével dolgozzák fel. Ma már lehetséges a minták roncsolásmentes, gyors online mérése. 

A számítástechnika fejlődése jelentősen javította a technológiát, különösebb gazdasági költség 

nélkül. A jelenlegi módszerek olyan hibrid modellek létrehozását foglalják magukban, amelyek 

a különböző technikák legjobb elemeinek felhasználásával és kombinálásával bizonyos 

mértékig képesek kezelni a biológiai változatosságot. 
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Magyar nyelvű összefoglaló idegen nyelvű fordítása 
 

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. 

 
 

 






