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TÓM TẮT 
Nhiều nghiên cứu gần đây cho thấy cảm biến đa phổ giá thành 
thấp được quan tâm nhiều trong việc phát triển các ứng dụng 
trong nông nghiệp. Nghiên cứu này đánh giá tiềm năng sử dụng 
cảm biến đa phổ giá thành thấp trong việc dự đoán độ ngọt của 
xoài, loại trái cây có giá trị xuất khẩu cao. Để phát triển được mô 
hình dự đoán chính xác, một số giải thuật tiền xử lý và lựa chọn 
bước sóng đã được áp dụng. Kết quả cho thấy dữ liệu phổ không 
qua tiền xử lý trích xuất từ mười bốn bước sóng được chọn bởi 
giải thuật “hệ số hồi quy” là phù hợp để xây dựng mô hình hồi 
quy bình phương tối thiểu từng phần có hệ số tương quan bằng 
0,703 và sai số RMSE là 1,439 °Brix. Kết quả này có thể so sánh 
được với các nghiên cứu gần đây sử dụng cùng loại cảm biến đa 
phổ vì thế khẳng định tiềm năng sử dụng cảm biến đa phổ giá 
thành thấp trong việc phát triển ứng dụng và thiết bị cầm tay để 
đánh giá chất lượng trái cây. 
Từ khoá: Đánh giá không phá hủy, cảm biến đa phổ, giá thấp 

ABSTRACT 
Recent studies have shown that low-cost multispectral sensors 
have attracted much interest in developing agricultural 
applications. This study evaluated the potential of using a low-
cost multispectral sensor to predict the sweetness of mango fruit 
with high export values. A few spectral data preprocessing and 
wavelength selection algorithms were applied to develop an 
accurate prediction model. Experimental results showed that 
unprocessed spectral data of fourteen wavelengths selected by the 
“regression coefficients” algorithm were suitable for developing 
a partial least square regression model with a correlation 
coefficient of 0.703 and a root mean square error of 1.439 °Brix. 
These results were comparable to recent studies using the same 
multispectral sensor, confirming the potential use of low-cost 
multispectral sensors in developing applications and portable 
devices for fruit quality assessment. 
Keywords: Low-cost, nondestructive assessment, multispectral 
sensor  
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1. GIỚI THIỆU 

Để đánh giá chất lượng các loại nông sản, đặc 
biệt là trái cây tươi, các giải pháp không làm hư mẫu 
và có thể ứng dụng trong các hệ thống tự động 
thường được quan tâm. Kết quả khảo sát trong thời 
gian gần đây cho thấy giải pháp phân tích quang phổ 
và thị giác máy được đặc biệt quan tâm (Nghiệm và 
ctv., 2021). Ưu điểm của thị giác máy tính là dễ thực 
hiện nhưng chủ yếu phù hợp để đánh giá chất lượng 
của đối tượng dựa vào đặc trưng bên ngoài. Nếu 
không có tương quan đủ lớn giữa đặc trưng bên 
ngoài và chất lượng bên trong, giải pháp thị giác 
máy tính có thể gặp một số hạn chế và kém chính 
xác. Khi cần thiết phải đánh giá chất lượng trái cây 
tươi như độ trưởng thành và giai đoạn chín thông 
qua độ ngọt, độ chua, hàm lượng chất khô,… 
(Mishra et al., 2020), giải pháp phân tích quang phổ 
có nhiều ưu thế hơn vì các chỉ tiêu đánh giá này phụ 
thuộc vào hàm lượng các thành phần hóa học của 
phần thịt/vỏ trái cây với khả năng hấp thụ ánh sáng 
khác nhau tại các bước sóng khác nhau. Vì thế, các 
đánh giá chất lượng trái cây dựa trên quang phổ dần 
trở thành giải pháp thay thế khi xem xét yếu tố tốc 
độ và bản chất không phá hủy (Lu et al., 2020). 

Theo thống kê bởi Rogers et al. (2023), các 
nghiên cứu áp dụng phương pháp quang phổ khảo 
sát các vùng phổ với mức độ quan tâm giảm dần từ 
vùng phổ khả kiến và cận hồng ngoại có bước sóng 
ở khoảng 400–1000 nm, vùng phổ cận hồng ngoại 
có bước sóng khoảng 900–1700 nm và vùng hồng 
ngoại bước sóng ngắn 1700–2500 nm. Các vùng phổ 
được chọn phụ thuộc vào ứng dụng cần quan tâm. 
Ví dụ, vùng hồng ngoại phù hợp hơn cho các ứng 
dụng liên quan đến độ ẩm vì nước hấp thụ nhiều ánh 
sáng trong vùng này. Khi màu sắc có sự tương quan 
đến đặc tính quan tâm, cảm biến trong vùng ánh 
sáng khả kiến sẽ phù hợp hơn.  

Tùy vào độ phân giải phổ cao hay thấp, cảm biến 
có thể được phân loại là siêu phổ hay đa phổ. Ưu 
điểm của cảm biến siêu phổ là độ phân giải cao hay 
khả năng đo được tín hiệu ở dải tần hẹp nhờ đó thu 
được nhiều thông tin phổ đặc trưng (Noguera et al., 
2022). Với độ phân giải phổ thấp của cảm biến đa 
phổ, các ứng dụng phát triển dựa trên các cảm biến 
này có thể đạt độ chính xác không quá cao. Vì thế, 
cảm biến đa phổ thường có giá thành thấp hơn so 
với cảm biến siêu phổ. Tuy nhiên, nhiều cảm biến 
đa phổ giá thành thấp lại được phát triển cho vùng 
phổ ánh sáng khả kiến, rất có thể vì đây là vùng phổ 
phù hợp cho nhiều ứng dụng thực tế. Phát triển các 
ứng dụng trong nông nghiệp dựa trên các cảm biến 
này cũng trở thành chủ đề thu hút nhiều quan tâm 

(Walsh et al., 2020). Một số nghiên cứu cũng cho 
thấy cảm biến đa phổ có thể được sử dụng để phát 
triển giải pháp hay thiết bị cầm tay với độ chính xác 
phù hợp dùng cho việc đánh giá chất lượng trái cây  
(Nguyen et al., 2020; Tran & Fukuzawa, 2020; 
Noguera et al., 2022; Mohammed et al., 2023; 
Srinivasagan et al., 2023). 

Để ứng dụng phương pháp phân tích quang phổ, 
một số vấn đề đã được xem xét giải quyết như loại 
bỏ bớt nhiễu do hiện tượng tán xạ ánh sáng bị ảnh 
hưởng bởi cấu trúc mô của phần thịt trái cây (Lu et 
al., 2020) thông qua tiền xử lý dữ liệu phổ (Mishra 
et al., 2020; Luka et al., 2024), sự ảnh hưởng của 
nhiệt độ (Golic et al., 2003; Mishra et al., 2020). 
Việc chọn lựa bước sóng quan trọng để loại bỏ các 
bước sóng không đóng góp đáng kể cho độ chính 
xác của mô hình cũng cần thiết để giảm thời gian xử 
lý và tăng tính bền vững của giải pháp khi xây dựng 
mô hình hồi quy đa biến (Rogers et al., 2023). 

Nhằm đánh giá khả năng sử dụng cảm biến đa 
phổ giá thành thấp để phát triển các ứng dụng hay 
thiết bị đánh giá chất lượng trái cây dựa trên phương 
pháp phân tích quang phổ, nghiên cứu này thực hiện 
dự đoán độ ngọt của trái cây trên cơ sở dữ liệu phổ 
thu thập từ cảm biến đa phổ giá thành thấp với đối 
tượng nghiên cứu là trái xoài tươi vì tiềm năng xuất 
khẩu và giá trị kinh tế của xoài khá cao. Một số giải 
thuật tiền xử lý dữ liệu phổ và lựa chọn bước sóng 
được khảo sát để tìm ra giải thuật phù hợp nhằm phát 
triển mô hình đánh giá độ ngọt của xoài (thông qua 
độ Brix) đạt được độ chính xác cao. Kết quả nghiên 
cứu sẽ là cơ sở cho việc sử dụng cảm biến đa phổ 
giá thành thấp để phát triển các ứng dụng và thiết bị 
cầm tay trong việc đánh giá chất lượng trái cây. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  
2.1. Bố trí thu mẫu 

Để đảm bảo tính tổng quát của nghiên cứu, xoài 
sử dụng trong nghiên cứu được thu hoạch ở nhiều 
thời điểm khác nhau, từ 70, 75,  80, 85, 90 và 95 
ngày sau khi đậu trái (Days after fruit set – DAFS) 
(Bảng 1). Các mẫu xoài đều được thu hoạch tại 
Nông trường Sông Hậu, huyện Cờ Đỏ, thành phố 
Cần Thơ để đảm bảo chất lượng xoài không chịu ảnh 
hưởng bởi vùng trồng và tập quán canh tác. Đối với 
mỗi mẫu xoài, dữ liệu độ Brix và phổ tương tác được 
đo từ ba vị trí trên mặt bên của xoài, là mặt có diện 
tích lớn nhất của xoài như mô tả ở Hình 1. Một mô-
đun đo phổ sử dụng cảm biến phổ AS7265x (ams-
OSRAM AG) để thu phổ tại 18 bước sóng trong 
vùng ánh sáng khả kiến và cận hồng ngoại từ 410 
đến 940 nm (Hình 2). Mô-đun này được thiết kế để 



Tạp chí Khoa học Đại học Cần Thơ   Tập 60, Số 4A (2024): 11-19 

13 

thu phổ ở chế độ tương tác (interactance mode), 
nghĩa là thu tín hiệu ánh sáng từ bên trong mẫu xoài 
truyền ra khi chặn hoàn toàn sự ảnh hưởng của ánh 
sáng bên ngoài, dựa trên một số kết quả mang tính 
khả thi và thiết kế trước đó (Nguyen et al., 2020; 
Tran & Fukuzawa, 2020; Tran et al., 2021). 

Bảng 1. Thông tin số lượng và thời điểm thu 
hoạch xoài được sử dụng trong nghiên 
cứu 

Thời điểm 
thu hoạch 

Ngày sau khi đậu trái Tổng 
70 75 80 85 90 95 

05/2021 11 12 12 12 12 11 70 
03/2022 24 19 07 00 00 00 50 
04/2022 08 19 30 37 24 12 130 
03/2023 05 04 00 00 00 00 09 
04/2023 00 00 13 16 07 03 39 
Tổng 48 54 62 65 43 26 298 

 
Hình 1. Mô tả quá trình đo mẫu 

 
Hình 2. Phổ trung bình theo ngày sau khi đậu 

trái (DAFS) 

2.2. Xây dựng mô hình 

 
Hình 3. Lưu đồ xây dựng mô hình dự đoán độ 

ngọt của xoài 

Trong nghiên cứu này, mô hình hồi quy được 
xây dựng để dự đoán độ ngọt của xoài dựa trên dữ 
liệu phổ. Phương pháp hồi quy bình phương tối thiểu 
từng phần (Partial Least Square – PLS) được áp 
dụng vì PLS là một giải thuật học máy hiệu quả khi 
xây dựng các mô hình hồi quy sử dụng dữ liệu phổ 
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(Flynn et al., 2023) và được ứng dụng phổ biến để 
đánh giá chất lượng trái cây dựa trên quang phổ 
(Zhang & Yang, 2024). Các giải thuật tiền xử lý dữ 
liệu và lựa chọn bước sóng phổ biến được áp dụng 
để phát triển mô hình hồi quy có hiệu suất cao nhất. 
Giải thuật tiền xử lý dữ liệu và lựa chọn bước sóng 
phù hợp được lựa chọn dựa trên cơ sở so sánh hiệu 
suất của mô hình PLS khi áp dụng các giải thuật tiền 
xử lý dữ liệu và lựa chọn bước sóng khác nhau như 
được tóm tắt ở Hình 3.  

2.2.1. Tiền xử lý dữ liệu 

Dữ liệu phổ thông thường là kết quả của việc hấp 
thụ và tán xạ ánh sáng (Lu et al., 2020), lần lượt do 
các thành phần hóa học có trong phần thịt trái cây 
và cấu trúc vật lý của phần thịt và vỏ của trái cây 
quyết định (Mishra et al., 2020). Vì thế, hiện tượng 
tán xạ ánh sáng ảnh hưởng đến kết quả dự đoán đặc 
tính của trái cây (như độ ngọt, độ chua) chủ yếu phụ 
thuộc vào các thành phần hóa học của thịt quả (như 
lượng đường, lượng axit). Trong nghiên cứu này, hai 
giải thuật tiền xử lý là Biến chuẩn hóa (standard 
normal variate – SNV) và hiệu chỉnh phân tán nhân 
(multiplicative scatter correction – MSC) được chọn 
vì hai giải thuật này được áp dụng phổ biến để loại 
bỏ các sai lệch trong dữ liệu phổ do ảnh hưởng của 
hiện tượng tán xạ ánh sáng.  

Giải thuật SNV là một giải thuật phổ biến để 
chuẩn hóa dữ liệu phổ nhằm loại bỏ các hiệu ứng số 
nhân (multiplicative effects) do tán xạ ánh sáng và 
hiệu ứng cộng (additive effects) do các khác biệt về 
cường độ tín hiệu toàn cục (global signal intensities) 
(Barnes et al., 1989; Mishra et al., 2020). SNV sửa 
sai phổ bằng cách trừ cho phổ trung bình sau đó chia 
cho độ lệch chuẩn của phổ tín hiệu như sau (Luka et 
al., 2024):  
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hiệu tại bước sóng thứ j của mẫu phổ thứ i trước và 
sau khi điều chỉnh bởi SNV, m là số bước sóng và 
giá trị trung bình của mẫu phổ thứ i được tính bởi 
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Giải thuật MSC xem phổ như kết quả tổng hợp 
của tán xạ và hấp thu ánh sáng. Giải thuật sử dụng 
một phổ tham chiếu thông thường là trị trung bình 

và dịch chuyển các mẫu phổ gần nhất đến phổ tham 
chiếu thông qua việc chia tỉ lệ và dời phổ. MSC xem 
tán xạ khuếch tán là như nhau cho tất cả mẫu phổ và 
tại tất cả các bước sóng từ đó áp dụng hồi quy bình 
phương cực tiểu để ước lượng độ dốc và độ lệch của 
một hàm tuyến tính dùng để điều chỉnh từng mẫu 
phổ theo phương trình 

 ( )1
corrx x a

b
= − , (3) 

với corrx  là mẫu phổ được điều chỉnh, x là phổ 
chưa điều chỉnh, a là tham số độ lệch và b là độ dốc 
tìm được bởi MSC (Mishra et al., 2020).  

2.2.2. Phân chia dữ liệu 

Để xây dựng và đánh giá hiệu suất của mô hình 
được xây dựng, dữ liệu phổ và độ Brix được chia 
thành tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra 
với tỉ lệ 7:3. Giải thuật Kennard-Stone (KS), một 
giải thuật phổ biến để phân chia dữ liệu phổ, được 
sử dụng trong nghiên cứu. Giải thuật này chia dữ 
liệu sao cho tối đa hóa khoảng cách Euclidean giữa 
các mẫu dữ liệu. Giải thuật KS được trình bày chi 
tiết bởi Luka et al. (2024). 

2.2.3. Lựa chọn bước sóng 

Các đặc trưng phổ có thể chứa thông tin phổ dư 
thừa, không liên quan đến biến đáp ứng của mô hình. 
Các đặc trưng này cần được loại bỏ để tăng độ chính 
xác của mô hình, giảm bớt độ phức tạp của mô hình 
toán và tránh hiện tượng quá khớp đối khi xây dựng 
mô hình hồi quy đa biến. Trong nghiên cứu này, giải 
thuật “Lấy mẫu có trọng số thích ứng cạnh tranh” 
(competitive adaptive reweighted sampling – 
CARS), “Hệ số hồi quy” (regression coefficients – 
RC) và “Mô hình rừng cây” (random forest – RF) 
được áp dụng. 

Giải thuật CARS được ứng dụng rất phổ biến 
trong việc lựa chọn bước sóng (Rogers et al., 2023). 
CARS được phát triển trên cơ sở thuyết tiến hóa của 
Darwin và ứng dụng phương pháp chọn mẫu Monte 
Carlo. CARS chọn tập con các biến thông qua các 
chu kỳ tiến hóa và cạnh tranh dựa trên hàm mũ suy 
biến và việc lấy mẫu có trọng số thích ứng (Luka et 
al., 2024). Thông tin chi tiết hơn về giải thuật được 
trình bày bởi Li et al. (2009). 

Cũng giống như CARS, giải thuật RC cũng là 
một trong những giải thuật phổ biến nhất để lựa chọn 
bước sóng (Rogers et al., 2023). So với giải thuật 
CARS, giải thuật RC có độ phức tạp ít hơn khi sử 
dụng các hệ số hồi quy để phát hiện các bước sóng 
có đóng góp nhiều cho sự thay đổi của biến đáp ứng. 
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Hệ số hồi quy được tính khi xây dựng mô hồi quy 
PLS. Các bước sóng có hệ số hồi quy lớn được xem 
như chứa đựng nhiều thông tin hơn và các bước sóng 
có hệ số hồi quy nhỏ sẽ được loại bỏ (Luka et al., 
2024). Vì thế, dữ liệu tương ứng với các bước sóng 
quan trọng được sử dụng để xây dựng mô hình PLS. 
Kỹ thuật tìm kiếm tham số grid search với việc kiểm 
chứng chéo trên 10 tập con (10-fold cross 
validation) được áp dụng để xây dựng mô hình PLS 
tốt nhất. 

Thời gian gần đây, giải thuật RF được ứng dụng 
hiệu quả để lựa chọn bước sóng và xây dựng mô 
hình phân loại xoài dựa vào độ ngọt (Nguyen et al., 
2020). Vì thế, RF cũng được ứng dụng trong nghiên 
cứu này. Với mỗi một mô hình RF, thông số Mean 
decrease in impurity – MDI đều có thể được tính và 
xem là thước đo cho mức độ quan trọng của từng 
đặc trưng (hoặc biến độc lập) của mô hình (Li et al., 
2019). Một đặc trưng có thể xem như quan trọng nếu 
thông số MDI của đặc trưng đó vượt ngưỡng được 
tính bởi giá trị nghịch đảo của số lượng đặc trưng. 
Bằng cách thực hiện giải thuật tìm kiếm tham số grid 
search nhiều lần, nhiều mô hình RF tối ưu được tạo 
ra. Một đặc trưng hay biến độc lập được xem là quan 
trọng và được lựa chọn nếu hơn một nữa số mô hình 
RF được tạo ra đều cho thấy đặc trưng đó là quan 
trọng dựa trên thông số MDI của đặc trưng đó. Cách 
chọn lựa đặc trưng được trình bày chi tiết bởi  
Nguyen et al. (2020). 

2.3. Tiêu chí đánh giá mô hình 

Hiệu suất mô hình ước lượng độ ngọt của xoài 
được xác định thông qua hệ số tương quan R, căn 
bậc hai của trung bình bình phương sai số (Root 
Mean Square Error – RMSE), trung bình sai số tuyệt 
đối (Mean Absolute Error – MAE) và tỉ lệ dự đoán 
đối với độ lệch (Ratio of Prediction to Deviation – 
RPD). 
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trong đó,  

• ˆiy , iy  và ix  lần lượt là giá trị dự đoán, giá 
trị đo và phổ của mẫu đo thứ i; 

• x  và y  là giá trị trung bình của n mẫu phổ 
và giá trị đo.  

• SD là độ lệch chuẩn của giá trị tham chiếu 
của tập dữ liệu kiểm tra và SEP là độ lệch chuẩn của 
sai số dự đoán thực hiện trên tập dữ liệu kiểm tra 
(Cayuela & García, 2017). 

• pn  là số mẫu trong tập dữ liệu kiểm tra. 

Là một tiêu chí được sử dụng phổ biến để đánh 
giá các mô hình ước lượng từ dữ liệu phổ, giá trị 
RPD cũng được sử dụng trong nghiên cứu này. Giá 
trị RPD có thể được chia thành ba vùng giá trị [1,5; 
2,0], (2,0; 2,5] và (2,5; ∞) lần lượt thể hiện khả năng 
của mô hình có thể phân biệt được các giá trị cao và 
thấp, đưa ra dự đoán định lượng mang tính chất thô 
(coarse quantitative prediction) và dự đoán xuất sắc 
giá trị quan tâm (Nicolaï et al., 2007). 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Hiệu suất mô hình PLS được xây dựng với các 
giải thuật tiền xử lý khác nhau được trình bày ở 
Bảng 2. Mô hình PLS xây dựng dựa trên bộ dữ liệu 
huấn luyện đã qua bước tiền xử lý bằng giải thuật 
SNV và MSC không cho thấy sự khác biệt đáng kể 
trong việc cải thiện sai số RMSE và MAE so với mô 
hình được xây dựng từ dữ liệu thô. Ngoài ra, kết quả 
dự đoán của mô hình PLS xây dựng từ phổ thô đều 
cho kết quả tốt hơn. Cụ thể, khi không tiền xử lý dữ 
liệu phổ, sai số RMSEp chỉ khoảng 1,4 so với 2,2 khi 
thực hiện tiền xử lý. Trung bình sai số tuyệt đối 
MAEp khi không áp dụng giải thuật tiền xử lý chỉ là 
0,873 °Brix, nhỏ hơn khoảng 28% so với áp dụng 
giải thuật MSC. Nhiều nghiên cứu cũng chỉ ra rằng 
mô hình hồi quy xây dựng dựa trên dữ liệu thô có 
hiệu suất tốt hơn (Nordey et al., 2017; Malvandi et 
al., 2022). Ngoài ra, việc tìm giải thuật tiền xử lý dữ 
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liệu phù hợp để nâng cao hiệu suất mô hình cần thực 
nghiệm thử-và-sai nhiều lần (Engel et al., 2013). 
Dựa trên kết quả so sánh hiệu suất các mô hình được 
trình bày ở Bảng 2, phổ thô được sử dụng để xây 
dựng các mô hình PLS nhằm đánh giá giải thuật lựa 
chọn bước sóng hiệu quả. Hiệu suất các mô hình 
được xây dựng dựa trên dữ liệu phổ đã được áp dụng 
giải thuật chọn lựa các bước sóng khác nhau được 
tóm tắt ở Bảng 3. Kết quả cho thấy giải thuật RF 
không hiệu quả khi mô hình tương ứng có sai số lớn 
hơn và hệ số tương quan, giá trị RPD đều nhỏ hơn 
so với mô hình có áp dụng giải thuật RC hay CARS.  

Cả hai giải thuật RC và CARS đều hiệu quả đối 
với dữ liệu phổ trong nghiên cứu này vì hiệu suất 
mô hình có áp dụng CARS và RC đều tương đồng 
với mô hình sử dụng dữ liệu phổ của tất cả 18 bước 
sóng. Dữ liệu phổ thể hiện mối tương quan tốt với 
đáp ứng của mô hình với Rp = 0,703. Trong đó, mô 
hình áp dụng giải thuật RC tốt hơn CARS khi xem 
xét các tiêu chí Rc, RMSEc và RPD.  

Kết quả lựa chọn bước sóng được trình bày ở 
Bảng 4 cũng cho thấy sự tương đồng cao giữa giải 
thuật RC và CARS. Trong 14 bước sóng quan trọng 
để xây dựng mô hình có hiệu suất cao, chỉ có sự khác 

biệt ở 1 bước sóng. Trong khi CARS chọn bước 
sóng 680 nm, có liên hệ với sự hấp thụ Chlorophyll 
ở bước sóng trong lân cận 670 nm (Posom et al., 
2020), giải thuật RC chọn bước sóng 810 nm với sự 
liên hệ gần với màu sắc của thịt xoài do thành phần 
β-carotene của thịt xoài (Rungpichayapichet et al., 
2015; Nordey et al., 2017). Cả RC và CARS đều 
chọn các bước sóng có liên hệ với thành phần của 
thịt xoài. Các bước sóng 435 và 460 nm đều rất gần 
với vùng hấp thụ hẹp của chiết xuất Chlorophyll a 
(gần bước sóng 428 nm) và Chlorophyll b (gần bước 
sóng 453 nm) (Alós et al., 2019) là các thành phần 
có liên hệ chặt chẽ với thành phần đường trong thịt 
xoài ở các giai đoạn chín khác nhau (Gill et al., 
2017). Các bước sóng tại 730, 900 và 940 nm đều 
liên quan chặt với vùng hấp thụ của đường do các 
dao động của các gốc C–H and O–H (Golic et al., 
2003; Omar et al., 2012b). Bước sóng 860 nm gần 
vùng chịu ảnh hưởng bởi thành phần axit citric (tại 
bước sóng 850 nm (Omar et al., 2012a)) có hàm 
lượng giảm dần khi lượng đường trong xoài tăng do 
quá trình chín của xoài (Maldonado-Celis et al., 
2019). 

Bảng 2. Hiệu suất mô hình với các giải thuật tiền xử lý dữ liệu khác nhau 

Giải thuật tiền xử lý 
Kết quả xây dựng mô hình Kết quả dự đoán 

Rc RMSEc MAEc Rp RMSEp MAEp RPD 
Không áp dụng (sử dụng phổ 
thô) 

0,713 2,534 1,591 0,703 1,434 0,873 1,405 

SNV 0,704 2,391 1,572 0,677 2,188 1,232 1,358 
MSC 0,711 2,428 1,569 0,582 2,165 1,208 1,230 

Bảng 3. Hiệu suất mô hình với các giải thuật lựa chọn bước sóng khác nhau 
Giải thuật lựa 
chọn bước sóng 

Số bước sóng 
được chọn  

Kết quả xây dựng mô hình Kết quả dự đoán 
Rc RMSEc MAEc Rp RMSEp MAEp RPD 

Không áp dụng a 18 0,713 2,534 1,591 0,703 1,434 0,873 1,405 
RF 3 0,611 2,860 1,915 0,538 1,665 1,023 1,186 
RC 14 0,720 b 2,508 1,596 0,703 1,439 0,890 1,407 
CARS 14 0,701 2,577 1,594 0,703 1,458 0,870 1,407 

a Mô hình không áp dụng giải thuật lựa chọn bước sóng là mô hình xây dựng với dữ liệu phổ thô được mô tả ở Bảng 2 
b Các giá trị in nghiêng thể hiện kết quả tốt hơn so với mô hình không áp dụng giải thuật lựa chọn bước sóng 
Bảng 4. Kết quả lựa chọn bước sóng 
Giải 
thuật 

Bước sóng 
410 435 460 485 510 535 560 585 610 645 680 705 730 760 810 860 900 940 

RF - - - - - - - - - X X X - - - - - - 
RC X X X X X - X X X X - X X - X X - X 
CARS X X X X X - X X X X X X X - - X - X 
“X” chỉ trường hợp bước sóng được chọn 
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Bảng 5 trình bày hiệu suất của các mô hình được 
xây dựng để dự đoán độ Brix của một số loại trái cây 
dựa trên dữ liệu phổ thu thập bởi cảm biến AS7265x 
trong các nghiên cứu liên quan. Kết quả cho thấy mô 
hình dự đoán độ ngọt của xoài có sai số RMSEp lớn 
hơn so với các nghiên cứu liên quan (từ 0,224 đến 
1,031 °Brix). Tuy nhiên, kết quả này có thể xem như 
so sánh được với các nghiên cứu cùng sử dụng cảm 

biến AS7265x vì vỏ xoài tương đối dầy hơn so với 
vỏ táo và nho. Ngoài ra, mô hình đã xây dựng đạt 
RPD = 1,407, bằng với kết quả công bố của một 
nghiên cứu dự đoán độ ngọt của cà chua khi sử dụng 
cảm biến siêu phổ với độ phân giải cao trong vùng 
400–1100 nm (Huang et al., 2018). Như vậy, các kết 
quả nghiên cứu cho thấy tiềm năng trong việc sử 
dụng cảm biến giá thành thấp, cụ thể là cảm biến đa 
phổ AS7265x được sử dụng trong nghiên cứu này.  

Bảng 5. Các nghiên cứu sử dụng cảm biến AS7265x để dự đoán độ Brix của trái cây 
Nghiên cứu  Đối tượng Mô hình Hiệu suất dự đoán 
Tran & Fukuzawa (2020) Táo MLR a 2 0,861pR = b; 0,403pRMSE =  
Noguera et al. (2022) Nho ANN c 2 0,7pR = ; 1,210pRMSE =  
Zhao et al. (2023) Táo PLS 80,856pR = ; 0,7753pRMSE =  
Nghiên cứu này Xoài PLS 7030,pR = R = 1,439pRMSE =  

a Mô hình hồi quy đa biến (multiple linear regression) 
b Hệ số xác định (coefficient of determination) 
c Mô hình mạng nơ-ron nhân tạo (artificial neural network) 

Mô hình PLS đã được đề xuất để bước đầu đánh 
giá tiềm năng ứng dụng cảm biến giá thành thấp. Vì 
thế, các mô hình học máy khác cần được xem xét 
trong các nghiên cứu tiếp theo để có thể phát triển 
được mô hình có độ chính xác cao hơn (Zhang & 
Yang, 2024) nhằm ứng dụng các cảm biến giá thành 
thấp hiệu quả hơn. 

4. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu đã xây dựng mô hình PLS để dự 
đoán độ ngọt của xoài trên cơ sở dữ liệu phổ thu thập 

từ cảm biến đa phổ Vis-NIR giá thành thấp. Kết quả 
cho thấy phổ thu thập tương quan tốt với độ Brix và 
có thể dùng thông tin phổ của 14 bước sóng quan 
trọng để dự đoán độ ngọt của xoài với sai số dự đoán 
RMSEp = 1,439 °Brix. Kết quả trên có thể so sánh 
được với một số nghiên cứu liên quan vì thế cho thấy 
tiềm năng sử dụng các loại cảm biến đa phổ giá 
thành thấp trong việc phát triển các giải pháp hay 
thiết bị cầm tay để đánh giá định lượng một số chỉ 
tiêu chất lượng của trái cây tươi.  
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