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Resumen

La presencia de podredumbres en poscosecha es uno de los principales problemas que afectan
a la produccién de citricos. La deteccién y eliminacion de la fruta infectada es una de las mayores
preocupaciones de la industria debido a que un nimero relativamente bajo de frutos infectados
puede propagar rapidamente la infecciéon al resto de la produccién. La deteccién de esta
enfermedad se ha llevado a cabo manualmente usando luz ultravioleta que induce la
fluorescencia visible de las lesiones fungicas, pero la exposicién de las personas a la iluminacién
ultravioleta es potencialmente peligrosa y es necesario evitarla. Este trabajo estudia la viabilidad
de la espectroscopia de reflectancia en el visible e infrarrojo cercano (NIR) como una alternativa
no destructiva para la deteccion automatica de citricos con podredumbre. Se adquirieron
espectros de reflectancia de zonas sana y podrida de mandarinas cv. '‘Clemenvilla' en la regién
espectral entre 650 nm y 1700 nm utilizando dos espectrofotometros. Se utilizaron varios
métodos de aprendizaje automatico (analisis de componentes principales, analisis factorial y
mapeo de Sammon) para transformar los datos de cada espectro en representaciones
significativas de dimensionalidad reducida. Estas representaciones de menor dimensionalidad de
datos se utilizaron posteriormente como vectores de entrada de un clasificador basado en
analisis discriminante lineal para discriminar entre los dos tipos de piel: sana y podrida. Los
mejores resultados de deteccion de frutas con podredumbre se obtuvieron usando un analisis
factorial de los espectros NIR, dando una méxima precisién de la clasificacién de 97,8%, con
porcentajes de clasificacion de fruta sana y podrida del 100% y 94,4%, respectivamente. Estos
resultados hacen de esta herramienta una prometedora alternativa para detectar esta peligrosa
enfermedad mediante técnicas automaticas y no destructivas.

Palabras clave: poscosecha de citricos; podredumbre; Penicillium; control de calidad; inspeccién
automatica

Detection of fungal infections on citrus fruit using VIS/NIR
reflectance spectroscopy and machine learning methods

Abstract

The presence of post-harvest decay is among the main problems affecting citrus production. Early
detection and removal of infected fruit are issues of major concern in commercial packinghouses
because a small number of infected fruits can rapidly spread the fungal infection over all the
production. Detection of infected fruit has traditionally been carried out manually using ultraviolet
light, which induces visible fluorescence of fungal lesions, but long exposure to ultraviolet
illumination is potentially harmful for the workers. The feasibility of reflectance spectroscopy in the
visible and near infrared (NIR) regions was evaluated as an alternative non destructive method for
the automatic detection of early decay in citrus fruit. Reflectance spectra of sound and decaying
surface areas of mandarins cv. 'Clemenvilla’ were acquired in the spectral region between 650 nm
and 1700 nm using two spectrometers. Manifold learning methods were used to transform the
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high-dimensional spectral data into meaningful representations of reduced dimensionality
containing the essential information. The low-dimensional data representations were used as
input feature vectors to discriminate between sound and decaying peel using a supervised
classifier based on linear discriminant analysis. The best classification results were achieved
using a factor analysis on the NIR spectra, yielding a maximum overall classification accuracy of
97.8%, with a percentage of well-classified sound and decaying samples of 100% and 94.4%
respectively, making this tool as a promising alternative to detect this dangerous damage by
automated methods.

Keywords: Manifold learning methods; LDA classifier; citrus fruit; decay detection; quality control
Introduccion

La presencia de podredumbres causadas por Penicillium spp es uno de los problemas
mas importantes que afectan a la poscosecha de citricos (Palou et al.,, 2011). La
deteccién precoz de las infecciones por hongos y la rapida eliminacién de la fruta
afectada son cuestiones de gran importancia en los almacenes de confeccion ya que
esta es una enfermedad que se puede propagar con rapidez a partir de unos pocos
frutos infectados, en especial durante el almacenamiento de la fruta o su transporte. La
deteccién de estas frutas podridas tradicionalmente se ha llevado a cabo por operarios
gue inspeccionan la fruta utilizando luz ultravioleta (UV), que induce fluorescencia visible
en las lesiones por podredumbre (Kondo et al., 2009). Este método, sin embargo, es
potencialmente dafiino para los trabajadores, pues una larga exposicién a la iluminacién
UV puede causar importantes dafios a la piel (Lopes et al., 2010). En la actualidad, con
el fin de automatizar la inspeccién y deteccion de esta fruta, se estan investigando
alternativas tecnoldégicas a esta inspeccion visual basadas en vision artificial, incluyendo
sistemas de vision basados en fluorescencia inducida por UV (Kurita et al., 2009),
sistemas de vision hiperespectral y multiespectral (Gémez et al., 2007 ; Gbmez-Sanchis
et al, 2012; Gomez-Sanchis et al, 2013; Lorente et al, 2013a; 2013b) o basados en la
retrodispersion de la luz (Lorente et al, 2013c, 2015). En este sentido, la espectroscopia
también aparece como una alternativa prometedora para la deteccion de podredumbres
en los citricos, ya que esta tecnologia permite medir rApidamente algunas propiedades
Opticas de las muestras que estan relacionadas con sus propiedades quimicas y
texturales (Khanmohammadi et al., 2014). En consecuencia, se han llevado a cabo
numerosos estudios para evaluar la calidad de diferentes frutas frescas mediante
medidas de reflectancia adquiridas con sistemas de espectroscopia VIS/NIR (Jha et al.,
2014; Wang et al., 2014; Wang y Xie, 2014). La mayoria de estos trabajos aplicados a
los citricos se han centrado en la evaluacidon de atributos de calidad interna, como el
contenido de sdlidos solubles (SSC), el pH o el contenido de vitamina C (Gémez et al.,
2006; Xia et al., 2007; Cayuela, 2008; Kohno et al., 2011). Sin embargo, no se han
encontrado muchos trabajos dedicados a evaluar la calidad externa de los citricos, como
la presencia de dafios en la piel (Zheng et al., 2010).

Uno de los principales problemas de la espectroscopia es el gran volumen de datos que
genera, por lo que se hace necesario reducir la dimensionalidad de los datos para
extraer la informacién esencial sobre los atributos de calidad contenidos en los
espectros (Garrido-Novell et al.,, 2012). De otra forma, la presencia de variables
espectrales irrelevantes podria dar lugar a peores predicciones de la calidad de la fruta.
Generalmente, la dimensionalidad del espacio espectral se puede reducir mediante
métodos de seleccion, que se caracterizan por seleccionar de forma directa un
subconjunto de las caracteristicas originales, o técnicas de extraccion de caracteristicas,
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conocidas como manifolds, que realizan una transformacién de los datos, de manera
que la nueva representacion permita una aproximacion al problema empleando una
dimensiébn menor que la original. Algunos de estos métodos, como el andlisis de
componentes principales (PCA), que define una rotacién de los datos respecto a su
centroide de forma que el nuevo sistema de coordenadas coincida con las direcciones
de méxima varianza, se han utilizado para reducir la dimensionalidad de los datos en
problemas de aplicacion de la espectroscopia a la inspeccion de calidad de fruta (Xie et
al., 2009; Liu et al., 2010).

Este trabajo evalla el potencial de la espectroscopia de reflectancia en las regiones
visible y NIR como herramienta para detectar de forma automatica lesiones de
podredumbre en citricos durante el control de calidad en poscosecha.

Material y Métodos

Material vegetal

Para los experimentos se utilizaron Mandarinas cv. 'Clemenvilla’ (Citrus reticulata Hort.
Ex Tanaka) cosechadas en la campafa de 2012 de la coleccién de campos del Banco
de Germoplasma de Citricos en el IVIA (Espafa) (Navarro et al., 2002). Se utilizaron un
total de 117 mandarinas de las que 67 se inocularon con esporas del hongo P. digitatum
y las 50 restantes se inocularon con agua esterilizada para control. Para inocular el
hongo se utiliz6 una concentracién de 10° esporas/ml, suficiente para producir
infestacién en condiciones de laboratorio (Palou et al., 2001). Las frutas se inocularon
en la zona ecuatorial mediante la puncién de una varilla de acero inoxidable de 1 mm de
diametro y 2 mm de profundidad, mojada previamente en la suspension de esporas.
Tras la inoculacion, la fruta se mantuvo en un ambiente controlado a 24 °C y una
humedad relativa del 24% hasta que las lesiones causadas por el hongo tuvieron un
didmetro igual o superior a 10 mm en todas las frutas infectadas. En el momento de las
mediciones todas las frutas presentaban lesiones por podredumbre en sus primeros
estadios (antes de la esporulacién) con un diametro variable entre 10y 40 mm.

Las frutas de control inoculadas con agua se utilizaron para evaluar la influencia de los
cambios fisicos de la piel debidos al procedimiento de inoculacion en las medidas de los
espectros. Para ello, ademas, las frutas de control se midieron en dos zonas, la zona
cercana a la puncién hecha al inocular la fruta y otra intacta en el lado opuesto de la
mandarina. Por lo tanto, se analizaron un total de 167 muestras de piel: 100 muestras
de piel sana (50 de piel intacta y 50 inoculada con agua) y 67 muestras de piel
infectada. La figura 1 muestra sendos ejemplos de una fruta inoculada con agua
esterilizada y otra inoculada con P. digitatum.
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Figura. 1. Mandarina inoculada con agua (izquierda) y mandarina con lesiones de podredumbre causada
por P. digitatum (derecha).

Equipo

Se ha utilizado un equipo multicanal (AvaSpec-USB2-DT, Avantes, Inc.) que combina
dos espectrofotometros, el primero sensible en el rango VIS/NIR entre 600 nm y 1100
nm con una resolucion de 0,255 nm (AvaSpec-ULS2048-USB2, Avantes, Inc.) y el
segundo en el rango NIR entre 900 nm y 1750 nm con una resolucion de 3,535 nm
(AvaSpec-NIR256-1.7, Avantes, Inc.). Para la adquisiciéon de los espectros se utilizé una
sonda con geometria de 45° para minimizar la reflexién especular.

El tiempo de integraciébn se ajusté para cada espectrofotometro empleando una
referencia blanca (99%) de forma que se consiguiera un 90% de saturacion. En concreto
se establecieron tiempos de integracién de 90 ms y 700 ms para los equipos VIS/NIR y
NIR respectivamente. Cada medida se obtuvo como el promedio de cinco muestreos
para reducir el ruido térmico del detector (Nicolai et al., 2007). Las medias de
reflectancia de cada muestra (S) se convirtieron a reflectancia relativa (R) respecto de la
referencia blanca (W) y negra (D) obtenidos estos ultimos realizando una medicién sin
luz y con la tapa de la sonda colocada, como se muestra en la Ecuacion (1)

S-D

“W_b (1)

R

Para evitar la influencia de la menor sensibilidad del equipo en los limites de su
sensibilidad espectral, las medidas se realizaron entre 650 nm y 1050 nm con el equipo
VIS/NIR y entre 1000 nm y 1700 nm con el equipo NIR. Teniendo en cuenta la
resolucion de cada equipo, en el primer caso se obtuvieron un total de 1570 variables
espectrales (valores de reflectancia para diferentes longitudes de onda) y en el segundo
caso 198. Los espectros se obtuvieron colocando manualmente la sonda sobre la parte
de la fruta que se deseaba medir.

Procesamiento de los datos

Algunas caracteristicas fisicas de la fruta, como el tamafio o la forma, pueden afectar la
reflexion de la luz y, por lo tanto, a las medidas de los espectros. Por ello, los espectros
obtenidos se preprocesaron utilizando la correccion de la dispersion multiplicativa (MSC,;
multiplicative scatter correction; Geladi et al., 1985) y la técnica de la varianza normal
estandar (SNV, Standard Normal Variate; Barnes et al., 1989) para minimizar los efectos
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de la dispersion de la luz. Este preprocesamiento se realizé utilizando Matlab 8.1
(Mathworks, Inc., USA).

Los espectros adquiridos se podrian utilizar directamente como entrada de los
clasificadores para discriminar entre piel sana y podrida. Sin embargo, se han aplicado
técnicas para reducir la alta dimensionalidad espectral para aumentar asi el rendimiento
de los clasificadores (Tian, 2010). En concreto, se han usado técnicas de extraccion de
caracteristicas, comiunmente conocidas como manifolds, las cuales son capaces de
encontrar estructuras latentes de baja dimensiébn ocultas en datos de alta
dimensionalidad preservando las propiedades de datos. En este trabajo se han utilizado
tres métodos de extraccion: analisis de componentes principales (PCA), que calcula las
proyecciones lineales que posean la mayor varianza a partir de los vectores propios
asociados a los valores propios mas grandes de la matriz de covarianza de los datos
(Jolliffe, 2002), analisis factorial (FA), que sirve para encontrar grupos homogéneos de
variables correlacionadas a partir de un conjunto numeroso de variables (Lawley y
Maxwell, 1971) y mapeo de Sammon, que trata de encontrar una proyeccion no lineal
Optima para los datos en alta dimensién, de manera que los vectores que se proyectan
en la superficie bidimensional conservan la misma distancia Euclidea relativa entre ellos
que la que tenian en alta dimension (Sammon, 1969). Se han escogido estos métodos
porgque se adecuan al tipo de datos utilizados en este trabajo (Lee y Verleysen, 2007).

Como paso previo, ya que es un parametro que se requiere como entrada de los
métodos de extraccion de caracteristicas, se debe calcular la dimensionalidad
intrinseca, definida como el nimero minimo de variables que permiten describir toda la
informacion contenida en los datos (Lee y Verleysen, 2007). Para estimar la
dimensionalidad intrinseca se utilizaron cuatro métodos: estimador basado en valores
propios (EB; Fukunaga y Olsen, 1971), méaxima verosimilitud (ML; Levina y Bickel,
2005), dimension de correlacion (CD; Camastra y Vinciarelli, 2002) y arbol de expansion
minima (GMST; Costa y Hero, 2004).

Modelos de clasificacion

Con el objetivo de evaluar y comparar los rangos espectrales (VIS/NIR y NIR), técnicas
de pre-procesado (sin pre-procesar, MSC y SNV), métodos de extracciéon (PCA, FA 'y
mapeo de Sammon) y estimadores de dimensionalidad (EB, ML, CD y GMST) en
funcion del rendimiento del clasificador, cada uno de los tres métodos de extraccion se
aplic6 a los seis conjuntos de datos usando las diferentes estimaciones de
dimensionalidad intrinseca. Después, las caracteristicas resultantes se usaron como
entradas de un clasificador basado en analisis discriminante lineal (LDA) para
discriminar entre piel sana y podrida.

Para la evaluacion del rendimiento de los modelos de clasificacion, se us6 un proceso
de validacién cruzada de cinco iteraciones, que consistié en dividir aleatoriamente los
datos en cinco subconjuntos y usar cuatro de ellos para calibracion y el quinto para
validacién. Este proceso se repitié cinco veces, usando cada vez un subconjunto distinto
para validacién. El proceso completo de validacién cruzada se repiti6 100 veces,
obteniendo asi un total de 500 iteraciones de calibracion y validacion para cada modelo
de clasificacion. Posteriormente, los resultados de validacion fueron promediados sobre
todas las iteraciones, obteniéndose una matriz de confusion promedio. Con la finalidad
de evaluar el rendimiento de la clasificacion, se calcul6 la tasa de acierto promedio para
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cada modelo de clasificacién a partir de su matriz de confusién promedio, dividiendo el
namero de muestras bien clasificadas por el nUmero total de muestras.

Resultados y Discusion

Andlisis de los espectros

Para evaluar el efecto del procedimiento de inoculacion en las medidas, se realiz6 un
contraste de hipoétesis basada en la aplicacion de una prueba t de Student (p <0,05,
desapareada de doble cola) a cada variable espectral de los espectros medidos con el
fin de determinar si los espectros medios de los dos tipos de piel sana (intacta e
inoculada con agua) presentaban diferencias significativas. La figura 2 muestra los
espectros medios de ambos tipos de piel sana en el VIS/NIR y NIR. Segun los
resultados del test de significancia, ninguna de las variables espectrales de ambos tipos
de piel presentaron diferencias significativas en el rango VIS/NIR, mientras que
Unicamente seis longitudes de onda del total de 198 variables en el rango NIR
presentaron diferencias significativas, todas ellas comprendidas en el rango entre 1364
nm y 1382 nm. Se concluyé a partir de esta prueba que el procedimiento de inoculacion
no afectaba a las medidas de los espectros.

0.8 1 0.8
%
2 0.6 1 2 06
= =)
= =
5] Q9
5] 5]
0.4 = 0.4
7] 3]
a2 (=4
0.2+ 1 0.2+
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— Piel inoculada con agua Piel moculada con agua
650 700 750 800 850 900 950 1000 1050 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700
Longitud de onda (nm) Longitud de onda (nm)

Figura. 2. Espectros medios de los dos tipos de piel sana: inoculada con agua e intacta en el VIS/NIR
(izquierda) y NIR (derecha).

De la misma manera, se aplico la prueba t de Student para comprobar si existian
diferencias significativas entre los espectros de las frutas infectadas y aquellas que no
estaban infectadas. Para esta prueba, ambos tipos de piel sana se agruparon en una
Unica clase. Los resultados (figura 3) mostraron que existen diferencias significativas
(p<0,05) entre los espectros medidos en la piel sana y la piel infectada para todas las
longitudes de los dos rangos espectrales estudiados.

Los espectros medios de las frutas infectadas fueron sensiblemente menores que
aqguellos obtenidos de las frutas sanas lo que puede explicarse por la dispersién de la
luz en la piel podrida debido a los procesos de descomposicion de la piel que conllevan
una rotura celular y por lo tanto cambios en la forma en que la luz se absorbe, dispersa
y refleja por la piel. De estos experimentos se puede concluir que la presencia de
podredumbre altera los espectros obtenidos de la piel y por lo tanto esta técnica podria
utilizarse para detectar esta peligrosa enfermedad.
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Figura. 3. Espectros medios de las muestras de piel sana y podrida en el VIS/NIR (izquierda) y NIR
(derecha).

Evaluacioén del rendimiento del clasificador

La tabla 1 muestra las combinaciones de técnicas con las que se obtuvo la maxima tasa
de acierto promedio del clasificador para los espectros en los dos rangos espectrales,
asi como los correspondientes resultados de clasificacion.

Para los espectros en el rango VIS/NIR, la méaxima tasa de acierto promedio del
clasificador de un 95,1% se obtuvo usando los espectros sin pre-procesar, la
dimensionalidad intrinseca estimada por ML y PCA como método de extraccién. En el
caso de los espectros en el rango NIR, la maxima tasa de acierto promedio del 97,8%
se consiguié usando los espectros sin pre-procesar, la dimensionalidad intrinseca
estimada por ML o GMST y FA como método de extraccién. En vista de estos
resultados, se puede decir que para ambos rangos espectrales los métodos lineales
para reducir la dimensionalidad (PCA y FA) superaron a los no lineales (mapeo de
Sammon). Ademas, se debe destacar el hecho de que los espectros sin pre-procesar
proporcionaron mejores resultados de clasificacion que los espectros pre-procesados
con MSC y SNV, lo que sugirié que la informacién fisica que eliminaron los métodos de
pre-procesado es importante en el proceso de podredumbre. Con respecto a los
estimadores de dimensionalidad intrinseca, los resultados indicaron que ML y GMST
estimaron dimensionalidades mas altas que EB y CD, consiguiendo asi mejores
resultados de clasificacion.

Al comparar los resultados de clasificacion para combinaciones ganadoras de técnicas,
se puede observar que, para los espectros en el NIR, el porcentaje de muestras sanas
bien clasificadas fue mayor que para los espectros en el VIS/NIR, pasando de un
98,01% a un 100%. Ademas, para los espectros en el NIR, el porcentaje de muestras
podridas mejoré en mayor medida que el de muestras sanas, pasando de un 90,69% a
un 94,42%. En la practica, esta mejora en la clasificacion de muestras podridas tiene
especial importancia para un futuro sistema de inspeccion, ya que un ndamero reducido
de frutas infectadas puede contaminar una partida de fruta completa, lo que conlleva
grandes pérdidas econ6micas. Por lo tanto, para los espectros en el rango NIR, la tasa
de acierto promedio también mejor6, pasando de un 95,07% a un 97,76%.

Tabla 1. Resultados de la clasificacion obtenidos utilizando los espectros VIS/NIR y NIR con las
combinaciones mas eficiente de los métodos estudiados.
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VIS/NIR

NIR

Combinacién mas

Sin preprocesado, ML, PCA

Sin preprocesado, ML o0 GMST,

eficiente FA
Acierto promedio 95.07% 97.76%
Sana Podrida Sana Podrida
Matriz de (%) (%) (%) (%)
confusion Sana 98.01 9.31 Sana 100.00 5.58
Podrida  1.99 90.69 Podrida  0.00 94.42

Conclusiones

Este trabajo ha demostrado el potencial de la espectroscopia de reflectancia en los
rangos del visible y NIR para detectar podredumbres incipientes causadas por el hongo
P. digitatum en citricos. Los espectros han demostrado ser dependientes del estado de
la piel de mandarina (sana y podrida), ya que se han observado diferencias significativas
en los espectros entre ambos estados para los dos rangos espectrales.

Se han obtenido buenos resultados de clasificacién con las combinaciones 6ptimas de
técnicas para los espectros en los dos rangos espectrales. En concreto, para los dos
rangos espectrales, el porcentaje de muestras bien clasificadas es superior al 90% para
ambas clases a pesar de su gran similitud. No obstante, la combinacién ganadora de
técnicas para los espectros en el NIR ha proporcionado mejores resultados.

Los resultados demuestran que la espectroscopia es una tecnologia 6ptica con gran
potencial para detectar podredumbres en citricos y sienta las bases para la futura
implementacion de esta tecnologia en un sistema comercial para detectar
podredumbres en citricos.
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