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Abstract
This study aimed to investigate the potential of hyperspectral imaging for non-destructively 
prediction of tensile strength of the tomato fruits, and the impact on the prediction models 
according to the ROI (Region of interests) selection methods in hyperspectral imaging. A 
total of 180 tomatoes grown in a hydroponic greenhouse was used as samples. Tomatoes 
images were obtained by using hyperspectral camera (400-1,000 nm), and then the tensile 
strength of tomatoes was measured by using UTM (Universal testing machine). Two ROI 
selection methods were considered in this study: first, whole area of tomatoes was selected 
as ROI, and second, 15 points in whole ROI were selected randomly. The spectrum extracted 
by two methods was calculated as average value. And then, the averaged spectrum and the 
measured tensile strength were used as input data to develop the tomatoes tensile strength 
prediction models based on PLSR (Partial least square regression). As a result, there were no 
significant difference between whole ROI (R2=0.691, RMSE=2.967 N) and random ROI (R2=0.690, 
RMSE=2.971 N) methods. Therefore, we confirmed that hyperspectral imaing and PLSR model 
could be used to non-destructively predict the tensile strength of tomatoes. However, it will 
be necessary to carry out more experiments to achieve a more comprehensive prediction in 
the future.
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Introduction
국내 토마토 생산량은 최근 3년 평균 364,080 톤 생산되었으며, 경제적으로 중요한 작물이다

(KOSIS, 2023). 토마토는 대부분 시설 온실에서 재배되고 있으나 다른 작물에 비해 많은 노동력이 
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요구되며, 특히 수확 작업은 전체 노동 시간의 34.3%를 차지하고 있다(KOSIS, 2023). 따라서 이를 해결하기 위해 토마토의 

수확 자동화를 위해 로봇 기술을 적용하기 위한 연구가 증가하는 추세이다(Kim et al., 2020). 그러나 로봇을 사용하여 토마
토를 수확할 경우 작물을 손상시킬 수 있으며, 이를 해결하기 위해서는 토마토의 물리적 특성을 고려할 필요가 있다. 특히, 

토마토의 경도를 사전에 예측하고 이를 수확로봇에 적용한다면 토마토 과실을 손상시키지 않고 수확할 수 있다.

토마토의 경도는 성숙도와 밀접한 관계가 있으며, 과실이 익을수록 경도는 감소하는 경향을 나타낸다(Liu et al., 2023). 또
한, 토마토의 성숙도는 수확 시기와도 관련이 있다. 특히, 토마토는 수확한 이후에도 성숙이 진행되는 후숙 과일로 재배계
절이나 소비용도에 따라서 수확 시기가 다르기 때문에 수확로봇 개발을 위해서는 토마토의 성숙도별 경도를 예측하는 것
이 중요하다(YAO et al., 2020). 최근, 초분광 영상을 이용하여 비파괴적인 방법으로 경도를 예측하는 기술 연구가 활발히 진
행되고 있다(Özdoğan et al., 2021). 초분광 영상은 많은 양의 데이터를 포함하고 있으나 중복된 데이터가 있을 수 있다. 이러
한 특징은 예측모델의 성능에 영향을 미칠 수 있기 때문에 적절한 전처리가 필요하다. 특히, 초분광 영상에서 ROI(Region 

of interest)를 선택하는 방법이 분석모델의 성능에 영향을 미친다는 연구 결과가 있기 때문에(Kucha et al., 2021), 토마토 최
대하중 예측모델 개발에 앞서 ROI 지정방법에 따른 스펙트럼 특성 분석이 필요하다.

따라서 본 연구에서는 비파괴적으로 토마토의 최대하중을 예측하기 위해 초분광 영상의 적용 가능성을 검토하고자 하
였으며, 특히 초분광 영상에서 ROI 지정방법에 따른 스펙트럼 차이를 조사하고자 하였다. 또한, 토마토 최대하중 예측모
델 개발을 위해 PLSR (Partial least square regression) 모델을 이용하였으며, ROI 지정방법에 따른 성능 차이를 비교하고자 하
였다.

Materials and Methods

실험재료

본 연구에서는 국립농업과학원(전라북도 완주군) 첨단디지털온실에서 수경재배한 데프니스(Dafnis) 품종 토마토
를 실험재료로 사용하였다. 토마토는 적색도를 나타내는 a* 값을 기준으로 성숙도를 6단계(Green, Breaker, Turning, Pink, 

Light red, Red)로 분류(Table 1)하여 수확하였으며(Cho et al., 2022), 토마토 표면의 a* 값은 휴대용 색도계(CR-20, KONICA 

MINOLTA, Tokyo, Japan)를 사용하여 측정하였다. 또한, 수확된 토마토의 평균 무게는 193.0±28.0 g이었으며, 2022년 7월 

18일부터 9월 23일까지 10일동안 성숙도 단계별 30개씩 총 180개의 토마토를 수확하였다. 모든 토마토는 당일 수확하여 

초분광 영상 촬영 후 파괴적 방법으로 최대하중을 측정하였다.
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Table 1. Maturity stages of tomato fruits
Stage Image Description a* value
Green Entirely green −4.87 ± 2.73

Breaker First appearance of external pink or red color.
not more than 10%

−0.33 ± 2.50

Turning Over 10% but not more than 30% red or pink 4.98 ± 2.70

Pink Over 30% but not more than 60% pinkish or red 10.70 ± 2.53

Light red Over 30% but not more than 60% pinkish or red 16.57 ± 2.32

Red Over 90% red 19.31 ± 1.60

a* value expresses the red/green scale, and ranges from -127 to 127 (positive is red, negative is green)

초분광 영상 취득 시스템

본 연구에서는 초분광 영상을 취득하기 위해 Fig. 1과 같은 시스템을 구성하였다. 이 시스템에서는 파장대역은 400–

1,000 nm이며, 204개의 밴드를 제공하는 초분광 카메라(SPECIM IQ, SPECIM, Oulu, Finland)를 사용하였다. 또한, 안정적인 

초분광 영상 취득을 위해 650 W 할로겐 램프(H1000, Fomex, Seoul, Korea)를 광원으로 사용하였으며, 카메라보다 앞쪽 토마
토 양 측면에 위치하여 조명에 의한 그림자 발생을 방지할 수 있도록 구성하였다.

Fig. 1. The (A) schematic diagram and (B) actual images of hyperspectral image acquisition system
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초분광 영상 취득

영상 취득 전 광원의 안정화를 위해 30분동안 할로겐 램프를 예열한 후 토마토의 초분광 영상을 획득하였다. 카메라와 

토마토 사이의 거리는 126 mm로 고정하였으며, 광 노출 시간은 30 ms로 설정하여 촬영하였다. 또한 파장대역에 따라 광원
의 강도가 균일하지 않기 때문에 반사율 90%의 백색 표준판을 토마토 측면에 놓고 이미지를 보정하였다(Zhang et al., 2020).

초분광 영상 ROI 지정

촬영된 초분광 영상은 Breeze 프로그램(Ver. 2023.2.0, Prediktera, Umeå, Sweden)을 사용하여 전처리 및 분석하였다. 먼저 

초분광 영상에서 샘플을 제외한 배경은 일반적으로 노이즈가 많은 스펙트럼으로 구성되어 있다(Vidal and Amigo, 2012). 따
라서 배경 영역을 제외한 샘플 영역만을 109×100 pixels 영상으로 잘라내어 배경의 노이즈 영향을 최소화하고자 하였다. 

한편, 토마토의 불규칙한 과실 모양에 따른 광 산란의 영향을 줄이기 위해서는 적절한 ROI (Region of interest)를 지정하여 

평균 스펙트럼을 추출하는 것이 중요하다(Ma et al., 2022). 본 연구에서는 ROI 지정방법을 달리하여 204개 밴드 대역에 대
한 토마토 영역의 스펙트럼을 추출하여 차이를 비교하고자 하였다. 첫번째 방법(Case Ⅰ) 토마토 전체 영역의 ROI를 지정
하는 것이고, 두번째 방법(Case Ⅱ)은 첫번째 방법에서 지정된 ROI 내에서 2×2 pixel의 ROI를 무작위로 15개 지점을 평균
하여 스펙트럼을 추출하였다(Fig. 2).

Fig. 2.The pre-processing steps of hyperspectral imaging for tomato  

초분광 스펙트럼 전처리

추출한 스펙트럼에는 카메라 장비 및 실험 환경 조건 등에 의한 물리적 현상으로 인해 다양한 노이즈가 포함될 수 있으
며, 이러한 노이즈는 스펙트럼 분석에 영향을 미칠 수 있다(Amigo and Santos, 2019). 따라서 분광 스펙트럼을 분석할 때 이
러한 노이즈의 영향을 최소화하고, 모델의 예측 성능을 향상시키기 위해 다양한 전처리 기법이 사용되고 있다. 본 연구에
서는 스펙트럼의 전처리를 위해 일반적으로 사용되는 SNV (Standard normal variate) 방법을 사용하였다. SNV는 전체 스펙
트럼에서 평균값을 뺀 다음 표준편차로 나누어 스펙트럼을 정규화하는 방법이다(Mishra ET al., 2020). 또한 이 방법은 주로 

광 산란 및 광 경로의 변화로 인한 노이즈를 제거하며, 스펙트럼의 모양을 변형시키지 않는 특징이 있다(Pu and Sun, 2016).
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토마토 최대하중 예측모델

본 연구에서는 400-1,000 nm 밴드 대역의 초분광 영상을 이용하여 토마토의 최대하중을 예측하기 위해 PLSR (Partial 

least square regression) 모델을 사용하였다. PLSR은 과실의 다양한 특성을 예측하는 데 많이 사용되는 다변량 화학 측정 방
법으로(Vásquez et al., 2018), 이 모델은 잠재 변수를 기반으로 최대하중과 초분광 특성 간의 선형 관계를 모델링하는데 사
용된다(Jie et al., 2013). 본 연구에서는 ROI 지정 방법(Case Ⅰ, Ⅱ)에 따라 각각 180개의 초분광 데이터를 사용하여 데이터 

세트를 구성하였으며, Training set (60%), Validation set (20%), Testing set (20%)로 나누어 모델의 학습 및 검증을 진행하였다
(Wang et al., 2018). 이 모델의 효율성을 평가하기 위한 지표로 결정계수(R2, Coefficient of determination)와 평균 제곱근 오차
(RMSE, Root mean square error)를 사용하였으며, 일반적으로 R2는 1에 가까울수록, RMSE는 낮을수록 예측 능력이 더 우수
함을 의미한다(Zhang et al., 2020).

주성분 분석(PCA)

초분광 영상은 연속적인 수백 개의 좁은 파장대역에서 데이터를 획득할 수 있으나, 인접한 파장대역에서 중복된 데이터
가 포함될 수 있다(Demir and Ertürk, 2008). 이러한 중복 데이터를 제거하고 데이터 분석의 복잡성을 줄이기 위해 유효 파장 

선정, 데이터 차원 축소 등 다양한 방법이 적용되고 있다.

주성분 분석(PCA, Principle component analysis)은 데이터 차원 축소를 위해 일반적으로 널리 사용되고 있는 기법으로, 원
본 데이터의 정보를 최대한 훼손하지 않고 유지하면서 데이터의 차원을 축소할 수 있다는 장점이 있다(Xu et al., 2018). 따
라서 본 연구에서는 토마토의 초분광 데이터의 차원 축소를 위해 PCA 기법을 활용하였다.

토마토 최대하중

본 연구에서는 향후 토마토 수확로봇 기술개발을 고려하여 토마토의 최대하중을 측정하였으며, 최대하중(Tensile 

strength)은 조직이 완전히 파괴되는 지점이다. 토마토의 최대하중은 만능 재료 시험기(AG-100KNX Plus, Shimadzu, Kyoto, 

Japan)를 사용하여 측정하였다. 측정 조건은 5 mm 직경의 프로브, 측정 속도는 5 mm/s 그리고 침투 깊이는 10 mm로 설정하
였다. 또한 측정 위치는 Fig. 3과 같이 토마토 중심부를 기준으로 90° 간격의 네 지점으로, 최대하중을 평균 값으로 계산하
여 나타내었다.

Fig. 3. The schematic diagram for tensile strength measurement points and actual image
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통계 분석

토마토 최대하중 예측모델을 개발하기에 앞서 초분광 데이터의 적용 가능성을 검토하기 위해 두 변수(초분광 데이터, 

최대하중) 사이의 상관관계를 분석하였다. 상관분석은 Pearson 상관계수(R, Correlation coefficient)를 사용하여 연속 변수 간
의 선형 관계를 확인하였다(Fu et al., 2020). 본 연구에서는 SPSS 프로그램(IBM SPSS Statistics 20.0, IBM, Armonk, USA)을 이
용하여 상관관계를 분석하였으며, 유의확률 ≤0.05 수준에서 통계 분석을 하였다.

Results and Discussion

토마토 초분광 스펙트럼 특징 분석

본 연구에서는 ROI 지정방법에 따른 스펙트럼의 차이를 비교하고자 하였으며, ROI 지정방법은 전술한 바와 같이 토마
토 전체 영역을 지정하는 방법(Case Ⅰ)과 Case Ⅰ에서 지정된 영역에서 무작위로 15개 지점V의 ROI (2×2 pixel)를 지정하
는 방법(Case Ⅱ)을 비교하였다. 앞의 두 가지 방법으로 추출된 초분광 데이터는 SNV 방법을 사용하여 전처리를 한 후에 

초분광 스펙트럼의 특징을 분석하였다. 그 결과 ROI 지정방법과 관계없이 각 원본 스펙트럼을 SNV 방법으로 전처리 할 경
우, 토마토의 성숙도에 따라 초분광 데이터의 군집이 명확하게 분리되는 것을 확인할 수 있었다(Fig. 4(B), Fig. 5(B)). 그러나 

ROI 지정방법에 따른 스펙트럼의 차이는 나타나지 않은 것으로 사료되며, 보다 정확한 분석을 위해 상관분석을 수행하였
다.

Fig. 4. The reflectance spectrum of tomato extracted by whole ROI: (A) raw data and (B) pre-processed data

Fig. 5. The reflectance spectrum of tomato extracted by random ROI: (A) raw data and (B) pre-processed 
data
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주성분 분석(PCA)

토마토 최대하중 예측모델 개발에 앞서 초분광 데이터의 차원 축소를 위해 PCA를 수행하였으며, 그 결과는 Table 2에 나
타내었다. 첫번째로 Case Ⅰ, Ⅱ 모두 PC1, PC2가 각각 94.2%, 4.3%로 전체 분산의 98.5%를 표현하는 것으로 나타났다. Fig. 

6은 PCA 결과를 산점도로 나타낸 것이며, 두 방법 모두 PCA를 수행할 경우 토마토 성숙도 단계별로 군집이 잘 형성되는 

것을 확인할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 PC1과 PC2를 활용하여 차원 축소된 데이터를 기반으로 토마토의 최대하중 예
측모델을 개발하고자 하였다.

상관관계 분석

두 가지 ROI 지정방법에 따른 초분광 데이터과 최대하중 사이의 상관관계를 분석하였다. 그 결과, Fig. 6에서 볼 수 있듯
이 Case Ⅰ, Ⅱ의 상관계수가 유사한 경향을 나타냈다. 두 방법 모두 498-592 nm 그리고 735-926 nm 밴드 대역에서는 높은 

양의 상관관계(R>0.8, p>0.01)를, 631-708 nm 밴드 대역에서는 음의 상관관계를 나타내었다(R>-0.8, p>0.01). 따라서, ROI 지
정방법과 관계없이 모두 토마토의 최대하중과 높은 상관관계를 나타내어 400-1,000 nm 밴드 대역의 초분광 영상이 토마토 

최대하중 예측모델 개발에 적용될 수 있음을 확인하였다.

Fig. 6. The result of correlation analysis according to whole ROI and random ROI

Table 2. The variance explained of PC1 and PC2
% of variance

PC1 PC2 Total
Whole ROI 94.2 4.3 98.5
Random ROI 94.2 4.3 98.5
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토마토 최대하중 예측모델

본 연구에서는 PCA 결과를 기반으로 토마토 최대하중 예측을 위한 PLSR 모델을 학습하였다. Fig. 8은 토마토의 ROI 

지정방법에 따른 최대하중 예측 값과 측정값의 산점도를 나타낸 것이다. Fig. 8에서 확인할 수 있듯이 두 가지 방법으로 

ROI를 지정했을 때 Training set의 R2는 각각 0.716, 0.724이며, RMSE는 3.349, 3.302 N이었다. Testing set의 R2는 0.691, 0.690, 

RMSE는 2.967, 2.971 N으로 PLSR 모델의 성능을 나타내었다. 결과적으로 예측모델을 수행하기 전 초분광 영상을 전처리
하는 과정에서 ROI 지정방법에 따라 모델의 성능에 미세한 차이가 발생했으나, 큰 차이는 없는 것으로 나타났다. 따라서, 

ROI 지정방법과 관계없이 토마토의 최대하중의 비파괴 예측을 위해 초분광 영상과 PLSR 모델의 적용 가능성을 확인하였
다. 그러나 ROI 지정방법에 따른 초분광 스펙트럼 특성은 Savitzky-golay, Normalization 등 다양한 전처리 방법에 따라 차이
가 있을 수 있기 때문에 향후 보다 포괄적인 분석을 위해서는 다양한 전처리 기법을 적용한 추가적인 연구가 필요하다고 

판단된다.

Fig. 8. The match between measured and predicted tensile strength of tomato by using PLSR model: (A) 
whole ROI and (B) random ROI

Conclusion
본 연구에서는 토마토의 최대하중을 비파괴적으로 예측하기 위해 초분광 영상과 PLSR 모델의 적용 가능성을 검토하고

자 하였으며, 특히 초분광 영상에서 ROI 지정방법(Case Ⅰ, Ⅱ)에 따른 예측모델의 성능을 비교하고자 하였다. 본 연구에서
는 2022년 7월 18일부터 9월 23일까지 10일동안 총 180개의 토마토를 6단계의 성숙도로 나누어 수확하였다. 수확된 토마토
는 초분광 카메라(400-1,000 nm)를 사용하여 영상을 취득하였으며, 영상 취득 후 토마토의 최대하중을 파괴적인 방법으로 

측정하였다. 토마토 최대하중 측정에는 만능 재료 시험기를 사용하였다. 측정된 영상은 배경과 샘플을 분리하기 위해 두 

가지 ROI 지정방법을 사용하여 초분광 데이터를 추출하였다. 추출된 초분광 데이터는 노이즈의 영향을 최소화하기 위해 

SNV 방법으로 전처리를 수행하였다. 또한 초분광 데이터와 최대하중 사이의 상관분석을 실시하였으며, 그 결과 두 가지 

ROI 지정방법 모두 498-592, 735-926 nm 그리고 631-708 nm 밴드 대역에서 0.8 또는 -0.8 이상의 높은 상관관계가 있다고 나
타났다. 이를 바탕으로 토마토 최대하중 예측모델을 개발하기에 앞서 PCA를 사용하여 토마토 초분광 데이터의 차원을 축
소하였으며, PLSR 방법을 사용하여 ROI 지정방법에 따른 두 가지 토마토 최대하중 예측모델을 개발하였다. 그 결과, Case 

Ⅰ(R2=0.691, RMSE=2.967 N)이 Case Ⅱ 방법(R2=0.690, RMSE=2.971 N) 보다 약간 성능이 높았으나, 큰 차이가 없는 것으로 

나타났다. 따라서, ROI 지정방법과 관계없이 토마토의 최대하중의 비파괴 예측을 위해 초분광 영상과 PLSR 모델의 적용 

가능성을 확인하였으나, 향후 보다 포괄적인 예측을 위해서는 추가적인 연구가 필요하다고 판단된다.
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