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Resumen

La deteccién temprana y automatica de infecciones en poscosecha de citricos es un problema de especial interés
comercial todavia sin resolver, ya que provocan graves pérdidas econdmicas para la industria. Actualmente, esta
deteccion se realiza por personal entrenado iluminando la fruta con peligrosa luz ultravioleta. Este trabajo
estudio el potencial de la técnica de imagen basada en backscattering con la finalidad de detectar podredumbres
en citricos. Las imagenes backscattering se tomaron de naranjas cv. 'Navelate' usando cinco diodos laser que
emiten en longitudes de onda distintas (532, 660, 785, 830 and 1060 nm). Estas imagenes tienen simetria radial
con respecto al punto de incidencia de luz, por lo cual se redujeron mediante promediado radial a un perfil
monodimensional. Los perfiles radiales se describieron usando una funcién de distribucién producto cruzado de
Gaussiana y Lorentziana (GL) de cinco parametros independientes. Los pardmetros de la funcion GL para cada
longitud de onda se usaron como vector de caracteristicas para clasificar la fruta en dos clases distintas (sana y
podrida) mediante un clasificador de tipo supervisado basado en analisis discriminante lineal (LDA). Con el
objetivo de encontrar la combinacién de longitudes de onda de laser mas adecuada para detectar podredumbres
en citricos, las longitudes de onda se ordenaron y compararon en términos de su contribucién en la deteccion. La
menor tasa de acierto promedio del clasificador del 80.4% se obtiene usando una unica longitud de onda. Sin
embargo, al utilizar una combinacion de dos longitudes de onda en el clasificador el incremento de la tasa de
acierto fue del 10%, llegando a alcanzar un éxito del 90.2%. Esta mejora se debid, sobre todo, al aumento del
éxito en la clasificacion de naranjas con podredumbre. Finalmente, los mejores resultados se consiguieron
utilizando cinco longitudes de onda con una tasa de acierto promedio del 96.1%, siendo el numero de frutas bien
clasificadas superior al 95.0% para ambas clases.

Palabras clave: Inspeccion de fruta; Citricos; Imagen backscattering; Clasificador LDA; Funcién producto
cruzado de Gaussiana-Lorentziana

Detection of decay in citrus fruit by means of backscattering image analysis
Abstract

The early detection of fungal infections in citrus fruits still remains as one of the major problems in postharvest,
since these cause great economic losses for the industry. Nowadays, this detection is carried out manually by
trained workers by illuminating each fruit with ultraviolet light in dark chambers while they pass along a
conveyor belt. In the present study, the potential of the backscattering imaging technique was evaluated for
detecting apparent decay in citrus fruits after infection with Penicillium digitatum. Backscattering images of
oranges cv. Navelate' with and without decay were obtained using laser light at different wavelengths (532, 660,
785, 830 and 1060 nm). The images of backscattered light have radial symmetry with respect to the incident
point of the light, being reduced to a one-dimensional profile after radial averaging. The radial profiles were
described using the Gaussian-Lorentzian cross product (GL) distribution function with five independent
parameters. The GL parameters at each wavelength were used as input vector for classifying fruit samples into
two classes (sound orange and orange with decay) using a supervised classifier based on linear discriminant
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analysis (LDA). In order to figure out the most suitable combination of laser wavelengths to detect fruits with
decay, the laser wavelengths were ranked in terms of their contribution to the detection of decay. The minimum
classification average success rate of 80.4% was obtained using a single wavelength. However, by employing a
two-wavelength combination in the classifier, the increase in the average success rate was 10%, achieving a
success rate of 90.2%. This improvement was mainly due to the increment in the number of well-classified
oranges with decay. Finally, the best results were achieved using the five laser wavelengths, increasing the
average success rate up to 96.1%, with a percentage of well-classified fruit samples greater than 95.0% for both
classes.

Keywords: Fruit inspection; Citrus fruits; Backscattering imaging; LDA classifier; Gaussian-Lorentzian cross
product function

Introduccion

La deteccidon temprana y automatica de infecciones por hongos en poscosecha de citricos es un
problema de especial interés comercial todavia sin resolver, ya que provocan graves pérdidas
econdmicas para la industria. Actualmente, esta deteccion se realiza por personal entrenado
iluminando la fruta con luz ultravioleta. Sin embargo, este proceso no esta exento de problemas ya que
la exposicion de las personas a este tipo de iluminacion resulta dafiina.

Una posible solucion a este problema puede venir del uso de los sistemas automaticos de vision por
computador, como los que ya se utilizan para estimar parametros morfoldgicos como tamafio, forma,
color o detectar la presencia de otros dafios (Cubero et al., 2011). Sin embargo, algunos dafios, como
las podredumbres, son especialmente dificiles de detectar utilizando sistemas convencionales de vision
por computador, como las camaras RGB, ya que estos defectos son dificilmente visibles a simple vista
por el ojo humano. Por lo tanto, se han incorporado otras tecnologias de vision por computador para
la deteccion automatica de podredumbres en citricos, como el uso de fluorescencia inducida por luz
ultravioleta (Kurita et al., 2009) o la introduccion de sensores hiperespectrales (Lorente et al., 2012;
Gomez-Sanchis et al., 2012).

Recientemente, los sistemas de vision basados en backscattering se han estudiado como una técnica
alternativa de vision por computador para evaluar la calidad de la fruta. En concreto, muchos estudios
se han centrado en usar estd técnica en manzanas y otras frutas (Lu, 2004; Qing, 2007), aunque no se
ha usado todavia para detectar podredumbres en citricos. Esta técnica emergente estd basada en la
retrodispersion de la luz (backscattering). Este fendmeno es un tipo de reflexion de la luz y sucede
cuando la luz, en vez de reflejarse especular o difusamente, interacciona con los componentes
internos de la fruta y luego vuelve de nuevo al exterior de la superficie, por lo cual, esta luz contiene
informacion relacionada con la morfologia y estructuras del tejido (Birth, 1976).

La técnica de imagen basada en backscattering podria ser una prometedora herramienta para detectar
podredumbres en citricos, puesto que el proceso de podredumbre también implica cambios
estructurales en el tejido de la fruta. El principal objetivo de este trabajo fue estudiar el potencial de
los sistemas de imagen basados en backscattering para la deteccion automatica de podredumbres
producidas por el hongo Penicillium digitatum en citricos. Para ello, se tomaron imagenes
backscattering de naranjas usando diodos laser que emiten en cinco longitudes de onda distintas y se
utilizé6 una funcidén de distribucion producto cruzado de Gaussiana y Lorentziana (GL) de cinco
parametros independientes para caracterizar los resultantes perfiles backscattering. Ademas, con el
objetivo de clasificar la fruta en naranjas sanas y podridas, se construyeron clasificadores basados en
analisis discriminante lineal (LDA) usando los parametros GL para cada longitud de onda como vector
de caracteristicas. El ultimo objetivo fue comparar las longitudes de onda de laser en términos de su
contribucion a la deteccion de podredumbres, con la finalidad de encontrar la combinacion de
longitudes de onda méas adecuada para detectar fruta podrida.
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Material y métodos
Material vegetal

Para los experimentos se emplearon naranjas cv. Navelate (Citrus sinensis L. Osbeck). Se usaron un
total de 100 frutos: 50 inoculados con P. digitatum y 50 inoculados con agua para fines de control. La
inoculacion de las esporas de los hongos se realizd empleando una disolucién de esporas en
suspensién con una concentracién de 10° esporas/ml por ser una concentracién habitualmente en
ensayos para producir podredumbres (Palou et al., 2001). Los frutos se almacenaron durante cuatro
dias a 20°C y una humedad relativa del 65%. Tras este periodo, todas las frutas inoculadas con ambos
hongos presentaban dafios superficiales con un diametro igual o superior a 30 mm.

Sistema de adquisicion de imagenes

En este trabajo se utilizé un sistema de imagen basado en backscattering. Este sistema se componia de
una camara CCD de alta eficiencia (JAI CV-A50 IR), cinco diodos laser que emiten en longitudes de
onda distintas (532, 660, 785, 830 and 1060 nm) usados alternativamente como fuentes de luz y un
ordenador para controlar la camara. La Figura 1a muestra un ejemplo de imagen backscattering. Se
configurd para capturar imagenes con un tamafio de 720x 576 pixeles y una resolucién de 0.0730
mm/pixel. El dngulo de incidencia del haz de luz se fijo a 7° con respecto al eje vertical. En la Figura
1b se muestra el esquema del sistema de adquisicion de imagenes. En total se adquirieron cinco
imagenes para cada uno de los 100 frutos, lo que constituye una base de datos de 500 imagenes
backscattering.

a) b)

Figure 1. a) Ejemplo de imagen backscattering. b) Esquema del sistema de adquisicion de imagen. 1:
camara CCD; 2: laser; 3: fruta; 4: ordenador

Funcion para describir los perfiles backscattering

Las imagenes backscattering tienen simetria radial con respecto al punto de incidencia de luz (Figura
1), por lo cual, éstas se redujeron mediante promediado radial a un perfil monodimensional (Lu,
2004). La intensidad radial del los perfiles backscattering se obtuvo mediante el calculo del valor
medio de todos los pixeles dentro de cada anillo circular de un pixel de anchura. Los perfiles radiales
se describieron usando una funcidén de distribucion producto cruzado de Gaussiana y Lorentziana
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(GL), cominmente usada en espectroscopia (Penache et at., 2002). La funcion GL se expresa
matematicamente con la Ecuacioén (1):

b
2 2
[He(x—cj H() } m
d 2 d
donde/ es la intensidad luminosa de cada banda circular después del promediado radial; x es la
distancia scattering (expresada en pixeles); a es el valor asintdtico de la intensidad luminosa cuando
x tiende a infinito; b es el valor maximo de intensidad luminosa en el centro; ¢ es el centro; d es el
ancho total correspondiente a la mitad del maximo valor de intensidad; e esta relacionado con la
forma, siendo de valor 0 con una funcién Lorentziana pura y 1 con una Gaussiana pura. La funcion GL
se uso para ajustar los perfiles radiales para las cinco longitudes de onda para cada fruta. Se
implement6 un programa basado en regresion no lineal por minimos cuadrados (Gelman y Hill, 2006)

con el objetivo de estimar los cinco parametros GL para cada longitud de onda. Todos los algoritmos
de este trabajo se implementaron usando Matlab 7.9 (Mathworks, Inc.).

I(x)=a+

Clasificador

En este trabajo se utilizo un clasificador basado en analisis discriminante lineal (LDA; Duda et al.,
2001). LDA es una técnica de aprendizaje supervisado que se caracteriza por obtener una
transformacion lineal que maximiza el cociente de la varianza entre clases y la varianza entre los
elementos de cada clase. Esta técnica estadistica permite obtener un espacio vectorial transformado en
el que las clases estan maximamente separadas desde el punto de vista lineal. La principal diferencia
con otro tipo de transformaciones como el analisis de componentes principales (PCA) es que LDA
tiene en cuenta informacion supervisada del problema y no unicamente informacidén sobre la
distribucion de los datos.

Conjunto de datos etiquetado

Para construir el clasificador se etiquetdé un conjunto de datos que constaba de 25 caracteristicas
asociadas a cada naranja. En concreto, cada patrén contenia los cinco pardmetros de la funciéon GL
para cada longitud de onda y una clase asignada manualmente por un experto (sana y podrida). Estos
datos se dividieron en dos subconjuntos: calibracion (50% de las muestras) y validacion (50%). El
primer subconjunto se utilizo para construir el clasificador y el segundo para evaluar su rendimiento.

Desarrollo y validacion de los modelos de clasificacion

El clasificador LDA vy los parametros GL para las cinco longitudes de onda de laser se usaron para
clasificar las frutas. Con el objetivo de encontrar la combinacion de longitudes de onda de laser mas
adecuada para detectar podredumbres en citricos, las longitudes de onda se ordenaron y compararon
en términos de su contribucidn en la deteccidon. En primer lugar, el clasificador LDA se construyd y
evalu6 usando como vector de caracteristicas los cinco parametros GL asociados a cada longitud de
onda individualmente. Se selecciono la longitud de onda que tenia la mayor tasa de acierto promedio
del clasificador. El siguiente paso fue la obtencion de la mejor combinacién de dos longitudes de onda.
Cada una de las restantes longitudes de onda se afiadié individualmente a la mejor longitud de onda, y
se calcularon las tasas de acierto para todas las combinaciones de dos longitudes de onda. Este
procedimiento se repitid para obtener la mejor combinacion de tres longitudes de onda, y asi
sucesivamente hasta que todas las longitudes de onda se ordenaron.
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Resultados y discusion

La Tabla 1 muestra los resultados de clasificacion correspondientes al conjunto de validacion para las
distintas combinaciones de longitudes de onda seleccionadas, incluyendo las tasas de acierto promedio
del clasificador, asi como de las matrices de confusion. Al comparar los resultados de clasificacion, se
observa que la menor tasa de acierto promedio del clasificador del 80.39% se obtuvo usando una tnica
longitud de onda. Por otra parte, los mejores resultados se consiguieron utilizando cinco longitudes de
onda con una tasa de acierto promedio del 96.08%. La matriz de confusion para el clasificador usando
todas las longitudes de onda muestra que el nimero de frutas bien clasificadas era superior al 95.0%
para ambas clases, a pesar de la gran similitud entre naranjas sanas y podridas.

Ademas, el incremento de la tasa de acierto fue del 10% al pasar de una tnica longitud de onda
(80.39%) a la combinacion de dos longitudes de onda (90.20%). A partir de las correspondientes
matrices de confusion, se puede observar que la clasificacion de naranjas podridas mejoréd mucho para
la combinacion de dos longitudes de onda, incrementando de un 74.07 a un 92.59%, mientras que el
numero de naranjas sanas bien clasificadas permanecio constante (87.50%) en ambos casos. En la
practica, esta reduccion del numero de naranjas podridas mal clasificadas tiene mucha importancia
para la implementacion de sistemas de inspeccion, puesto que un numero reducido de frutas infectadas
puede contaminar una partida completa provocando grandes pérdidas econdémicas. Por otra parte, para
el resto de casos, de una combinacién de longitudes de onda a otra, el incremento en la tasa de acierto
es solo del 2% al afiadir una longitud de onda mas.

Tabla 1. Resultados de clasificacion para las combinaciones de longitudes de onda seleccionadas

Numero de Combinacion de longitudes de  Tasa de acierto Matriz de confusion
longitudes de onda (nm) promedio (%)
onda

Sana (%) | Podrida (%)
1 532 80.39 Sana 87.50 25.93
Podrida | 12.50 74.07

Sana (%) | Podrida (%)
2 532, 660 90.20 Sana | 87.50 7.41
Podrida | 12.50 92.59

Sana (%) | Podrida (%)
3 532, 660, 1060 92.16 Sana 91.67 7.41
Podrida 8.33 92.59

Sana (%) | Podrida (%)
4 532, 660, 1060, 830 94.12 Sana 95.83 7.41
Podrida 4.17 92.59

Sana (%) | Podrida (%)
5 532, 660, 1060, 830, 785 96.08 Sana 95.83 3.70
Podrida | 4.17 96.30

Conclusiones

En este trabajo se estudio la viabilidad de los sistemas de imagen basados en backscattering para la
deteccion de podredumbres en citricos. Para esta deteccion se tomaron imagenes backscattering de
naranjas para cinco longitudes de onda de laser. La funcidon de distribucion GL de cinco parametros
independientes se uso para describir los perfiles backscattering. Con el objetivo de clasificar la fruta
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en naranjas sanas y podridas, se construyeron modelos de clasificacion basados en LDA usando los
parametros GL para diferentes combinaciones de longitudes de onda como vector de caracteristicas.

La menor tasa de acierto promedio del clasificador del 80.4% se obtuvo usando una unica longitud de
onda. Sin embargo, al utilizar una combinacion de dos longitudes de onda en el clasificador el
incremento de la tasa de acierto fue del 10%, llegando a alcanzar un éxito del 90.2%. Esta mejora se
debio, sobre todo, al aumento del éxito en la clasificacién de naranjas con podredumbre. Finalmente,
los mejores resultados se consiguieron utilizando cinco longitudes de onda con una tasa de acierto
promedio del 96.1%, siendo el nimero de frutas bien clasificadas superior al 95.0% para ambas clases.
Por lo tanto, la técnica de imagen basada en backscattering, junto con la funcion GL, fue una
herramienta adecuada para detectar podredumbres en citricos.
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