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Prefacio

Esta investigacion fue motivada por el deseo de aportar avances tecnol6-
gicos a los productores colombianos, un sector que histéricamente es de los
mas desvalidos en nuestro pais. En el proceso de priorizacion se escogio el
cultivo de aguacate “Hass”. Este cultivo tiene un potencial exportador por su
demanda internacional y las areas disponibles para su siembra, ademads, es un
cultivo que puede ser manejado por pequefios y medianos productores, de tal
forma que, si se optimiza un proceso de exportacion se impactaria un buen
porcentaje de la poblacién agricola, y permitiria reducir las brechas econémi-
cas en este sector.

En el andlisis de las brechas tecnoldgicas se evidencio que el proceso de
cosecha no ha sido investigado a profundidad y en este punto las pérdidas que
se producen son asumidas por el eslabon mas débil de la cadena, que es el
productor. Por tanto, esta investigacion busca que nuestro productor optimice
sus ingresos en el proceso de exportacion, por tanto, se realizd un proceso
de desarrollo tecnoldgico que incorporé metodologias como evaluaciones del
nivel de madurez tecnoldgica (TRL) y la teoria para resolver problemas de
inventiva (TRIZ), estas metodologias permitieron consolidar una propuesta
patentable. En el presente documento se demuestra la viabilidad del método
en un entorno relevante, que predice si un fruto de aguacate "Hass” en el drbol
estd en el momento optimo de cosecha, usando procesamiento de imigenes.
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Resumen

Para la exportacion de aguacate "Hass” se requiere cumplir con altos estin-
dares de calidad, entre los que se destaca la madurez de la fruta. Sin embargo,
la fruta cosechada presenta heterogeneidad de maduracion y se requiere una
solucion que permita identificar el momento 6ptimo de cosecha. El momen-
to optimo se caracteriza porque la fruta alcanza su madurez fisiol6gica. Para
medir la madurez se usa como referente el contenido de materia seca (M.S.)
y los métodos no destructivos parar su prediccion son muy costosos 0 no son
operativos. Por lo tanto, se presenta una solucién que permite identificar si
un fruto tiene madurez fisiologica en el drbol. La solucion tiene un método y
un dispositivo con dos casos de uso: clasificacion y parametrizacion del sis-
tema. La clasificacion usa una maquina de soporte vectorial entrenada para
clasificar un vector optimizado de descriptores de textura calculado de una
imagen de la fruta en el arbol. La imagen es en formato RGB, sin compresion
y con resolucion espacial homogénea. La imagen tiene un pretratamiento con
la ecualizacién de histograma adaptativo limitada por contraste y la conver-
si6n a un espacio de color HSV. De la imagen HSV se usa un segmento para
calcular un vector optimizado de de descriptores de textura. El caso de uso de
parametrizacion es para optimizar el vector de descriptores de textura. Este
vector es el conjunto de descriptores que permiten mayor eficacia de clasifi-
cacion en validacion cruzada y un menor costo computacional. El dispositivo
implementa el método y debe realizar la clasificacion en tiempo real, con
portabilidad y robusto. Los principales aportes del proceso de investigacion,
desarrollo en innovacion son: Al evaluar destructivamente todos los frutos de
un 4rbol en temporada de cosecha se demostr6 que la fruta presenta heteroge-
neidad de maduracion, con una variacion entre frutos superior a 20 % de M.S..
Se demostré que el método en un ambiente relevante tiene una eficiencia de
clasificacion del 98.2 %, lo cual soporta la solicitud de patente de la solucion
propuesta. Se proyecta que si un agricultor implementa la invencién tendria
un aumento de los ingresos en un 91.4 %.



Abstract

For "Hass” avocado exportation is required high quality standards, such
as fruit maturity. However, the harvested fruit presents heterogeneity of ripe-
ness, requiring a solution that allows identifying the optimal time of harvest.
The optimal time is associated with the physiological maturity. And the dry
matter (D.M.) content is used to measure the maturity. But, the nondestruc-
tive methods to predict its content are very expensive or are not operative.
So, we present a solution to identify if a fruit has physiological maturity on
the tree. The solution involves a method and a device with two use cases:
classification and system parameterization. The classification use case use a
support vector machine trained to classify a vector of texture descriptors cal-
culated from an image of the fruit on the tree. The image is acquired in RGB
format, without compression and with homogeneous spatial resolution. he
image is pre-treated with a contrast limited adaptive histogram equalization
and a conversion to an HSV color space. A segment of the HSV image is
used to calculate an optimized vector of texture descriptors. The parameteri-
zation use case is to optimize the vector of texture descriptors. This vector is
a set of textures descriptors with high efficient cross-validation classification
and lower computational cost. The device implements the method and must
perform the classification in real time, with portability and ruggedness. The
main contributions of the process of research, development and innovation
are: This research shows that the fruit has a heterogeneous maturity. For that
we test all the fruits of a tree in a harvest season, presenting a variation among
fruits upper to 20% of D.M. . we prove the viability of the method in a re-
levant environment, which a classification efficiency of 98.2 % that supports
the patent application of the proposed solution. And if a farmer implements
the invention, he will have an increase of income in 91.4 %.
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Capitulo 1: Introduccion

Colombia como quinto productor de aguacate (Faostat, 2020), busca posi-
cionarse en el mercado internacional (Ministerio de Agricultura y Desarrollo
Rural, 2016)), 1a variedad "Hass” es la de mayor comercializacion y ésta re-
quiere ser cosechada con madurez fisioldgica (ICONTEC, 2003). La fruta
para exportacion debe estar en el rango de 23,5 % (C. Carvalho, Velasquez, y
Van Rooyen, 2014)) (madurez fisioldgica) y 30 % de materia seca (Astudillo-
Ordofiez y Rodriguez, 2018)).

La clasificacion visual de la madurez de la fruta no es efectiva (Cerdas
Araya, Montero Calderon, y Somarribas Jones, 2014) por tanto el agricultor
realiza cosecha generalizada. Para la definicion del momento de cosecha el
agricultor aplica métodos estadisticos para estimar el contenido de materia
seca promedio del huerto, con el uso de métodos destructivos o no destruc-
tivos (Magwaza y Tesfay, 2015)). Sin embargo, debido a la heterogeneidad
del desarrollo de la fruta en el arbol (Hofman y Jobin-Decor, |1999; Estrada y
Alonso, 2016), en Colombia aproximadamente el 50 % de la fruta no cumple
los parametros de madurez para exportacion, causando pérdidas para el agri-
cultor.

Los métodos reportados para la clasificacién de la madurez del aguacate
se usan en postcosecha o requieren contacto con la fruta (espectrémetro) o
son experimentales y muy costosos (camaras hyperespectrales). Por lo tanto,
el problema es que: los métodos actuales para determinar el tiempo op-
timo de cosecha del aguacate Hass en el arbol fallan en su operatividad
o confiabilidad y el agricultor requiere una solucién con los requerimientos
técnicos presentados en la tabla[l.1]



Tabla 1.1: Requerimientos técnicos

Criterio Condicion Valor objetivo

Clasificar la fruta en dos grupos

usando como umbral 23.5% *

el indice de cosecha

Frutas en el arbol Antes de cosecha
Clasificar Uso por parte del trabajador agricola 8 a 10 horas/dia
la madurez Sin contacto con la fruta 0,3 a 3 m de distancia
fisiolégica Tiempo de respuesta 5s

Resistente al clima del cultivo

Altitud 1400 - 2400 m.s.n.m. *

Temperatura 18-20°C*

Humedad relativa 60 -75% *
Homogeneizar
la madurez de Solo cosechar fruta con 1 23.5% a30% de M.S. * (delta
la fruta cosechada | " Fango de madurez para exportacién de 6.5% de M.S.)

* Pardmetros vélidos para Colombia (C. Carvalho y cols., 2014).

El mejor enfoque para determinar la madurez fisioldgica del aguacate Hass
para la exportacion, implica el uso de técnicas no destructivas directamente
en el arbol. El uso de imagenes es un método potencialmente superior para
determinar el momento 6ptimo de cosecha, ya que es rdpido y menos costo-
so. Se ha investigado el uso de imagenes para inferir el contenido de materia
seca de la fruta de aguacate (Magwaza y Tesfay, 2015)), sin embargo, las in-
vestigaciones se han realizado en postcosecha. Una revision reciente de Li,
Lecourt & Bishop (2018) encontré que existen estudios en manzanas, bana-
nos, tomates y pifias para determinar el momento 6ptimo de cosecha median-
te la técnica de procesamiento de imagenes visuales, enfatizado en medidas
del color. Sin embargo, el color no sirve como parametro de clasificacion de
la madurez del aguacate (Osuna-Garcia, Doyon, Salazar-Garcia, Goenaga, y
Gonzalez-Duran, 2011). Otros estudios demuestran cambios en el color y la
rugosidad de la piel del aguacate en el arbol (Medina-Carrillo y cols., 2017,
y el pardmetro visual usado para determinar la madurez de este en el drbol
es el cambio de brillo (Bernal, Diaz, Osorio, Tamayo, y Osori0, 2014). Por lo
tanto, se requiere una técnica invariable a la rotacion e iluminacion que evalua
la variacién en la textura y el brillo del aguacate.

La solucién propuesta es: determinar el momento éptimo de cosecha del
aguacate '"Hass''para exportacion, clasificando si el fruto tiene madurez
fisiologica en el arbol mediante procesamiento de imagenes.



La madurez fisioldgica se clasifica en funcion al contenido de materia seca
de la fruta. Para clasificar se usa un algoritmo de clasificacion entrenado. El
procesamiento de la imagen determina un conjunto optimizado de descripto-
res de textura de una imagen en escala de grises de la fruta con resolucion
espacial homogénea, se puede usar de uno a los tres canales de la imagen
convertida a espacio de color HSV. Para solo cosechar fruta en un rango de
maduracion de exportacion se plantea repetir este proceso de clasificacion y
recoleccion cada dos meses. Es de resaltar que en la investigacion realizada
no se han encontrado patentes y publicaciones que implementen el uso de
un conjunto de descriptores de textura de imagenes visuales para clasificar la
madurez fisioldgica del aguacate en el arbol.

La solucién propuesta tiene como limitacion la variabilidad de las caracte-
risticas visuales de la fruta segun las condiciones ambientales. Por ejemplo en
una investigacion con imagenes hiperespectrales el contenido de materia seca
perdio la correlacion con los resultados cuando los datos de dos ubicaciones
se unificaron (Pineda Tobon, 2017)); y en mediciones con espectroradiémetro
se determiné que la reflectancia espectral del aguacate "Hass” estd influencia-
da por la region geografica (Wedding y cols., 2011) y la temporada entre afios
(Wedding y cols., 2013)), por lo que los investigadores sugieren realizar mo-
delos independientes para cada regién. Por lo tanto, se incluye un método de
parametrizacion del modelo de clasificacion para cuando se cambia de region.

Para cumplir los requerimientos de disefio se requiere un dispositivo que
implemente el método y adquiera imagenes de la fruta con una resolucion es-
pacial homogénea. Por tanto, se ha disefiado un método y un dispositivo que
configuran el sistema propuesto (Figura|l.1]), el método asociado al dispositi-
vo tiene dos mddulos uno de clasificacion y otro de parametrizacion.
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.

Figura 1.1: Disefio conceptual del sistema

La solucién propuesta presenta novedad, actividad inventiva y aplicacion
industrial, lo que permiti6 sustentar la presentacion de una solicitud de patente
(Anexo A). De tal forma que, en este documento de investigacion, desarrollo
e innovacion se presenta: los fundamentos tedricos de la solucion propues-
ta, las mediciones realizadas para sustentar el problema, la demostracién del
método, la proyeccion econdmica de la solucién y la produccion intelectual
asociada al proceso de formacion doctoral.



Capitulo 2: Estado del arte

Definiciones

Madurez Fisiologica: Etapa de desarrollo cuando una fruta de aguacate con-
tinuara la ontogenia incluso después de que se haya desprendido del arbol
(Kader, [1999; S. K. Lee y Young, 1983)).

Materia Seca: Es la parte que resta de un fruta tras extraer toda el agua posi-
ble. El peso obtenido después de la desecacion, y calculado su porcentaje,
representa el extracto seco (C. Carvalho y cols., 2014).

Indice de cosecha aguacate: Contenido de materia seca de la fruta en el cual
alcanza su madurez fisioldgica

Descriptor de textura: Representa las caracteristicas de una textura en una
imagen (Stmon y Uma, 2018)).

Resolucion espacial de una imagen: Es una indicacion del tamaiio del pixel
expresada en términos de dimensiones sobre el terreno.

2.1. Métodos actuales para determinar la madurez fisioldgica del fruto.

Una gran dificultad que tienen los productores de aguacate en el momento
de la cosecha es conocer el momento 6ptimo para recoger la fruta. Determinar
este momento es muy complejo, ya que la fruta no madura mientras esta se
encuentra en el arbol (C. P. Carvalho y Velasquez, 2015). Actualmente, los
agricultores usan el método visual que no es efectivo (Bernal y cols., 2014;

Cerdas Araya y cols., 2014). Sin embargo, la literatura reporta otros métodos
(Magwaza y Testay, 2015).

El indicador mds importante del indice de cosecha es el contenido de acei-
te de la fruta. Por tanto, el momento 6ptimo de cosecha es cuando la fruta
contiene un nivel adecuado de aceite (C. Carvalho y cols., 2014). Sin embar-
go, determinar el contenido de aceite es un método costoso y el contenido de
materia seca tiene un modelo de correlacion lineal con el contenido de aceite,
por lo que se usa como referente el contenido de materia seca. En Colombia,
el indice de cosecha es con un contenido de aceite superior al 11,2%, y de
materia seca de la fruta de 23,5 % (C. Carvalho y cols., [2014)).

El indice de cosecha puede determinarse mediante métodos destructivos y
no destructivos. Actualmente los métodos destructivos son mas precisos, pe-



ro necesitan el laboratorio. Para determinar el contenido de aceite se utiliza
la extraccion con solvente y para determinar el contenido de materia seca es
necesario desecar la fruta (Magwaza y Tesfay, 2015)). Sin embargo, los agri-
cultores necesitan métodos que sean mds baratos y mds practicos. Entre los
métodos destructivos esta el uso de hornos de microondas para determinar la
materia seca de los frutos en las granjas (Marcante y cols., 2010) y realizar
proyecciones estadisticas.

También es posible utilizar técnicas no destructivas. Magwaza (2015) docu-
ment6 varios métodos: en primer lugar, hay métodos basados en informacion
visual e infrarroja (longitudes de onda visuales e infrarrojas) que incluyen
espectrofotometria, imdgenes hiperespectrales y procesamiento de imagenes
visuales. En segundo lugar, los basados en ultrasonido. Y finalmente, aque-
llos basados en imédgenes de resonancia magnética nuclear. Pero todos estos
métodos requieren condiciones controladas y se utilizan principalmente en la
clasificacion poscosecha.

Si bien los métodos destructivos para frutas individuales son més preci-
sos que los no destructivos, no son confiables para la cosecha generalizada
debido a la heterogeneidad de la maduracién de la fruta. Por ejemplo, en Co-
lombia, hay un rango de hasta cuatro meses en la floracion del arbol (Estrada
y Alonso, 2016). Como resultado, si un agricultor usa la técnica del horno
de microondas sin tener en cuenta la heterogeneidad de la floracion del arbol
tendria heterogeneidad de madurez en la fruta cosechada.

Los métodos no destructivos son mas faciles de usar para los agricultores,
y los mads faciles son los métodos visuales como el espectrémetro. Sin embar-
go, el uso de un espectrémetro necesita condiciones controladas y contacto
con la fruta (Blakey, 2016; Olarewaju, Bertling, y Magwaza, 2016), y esto
limita su uso por parte del recolector. Otros métodos, como las camaras hi-
perespectrales son caros y requieren un procesamiento especializado (Denis
Girod, Landry, Doyon, y Osuna Garcia, 2008]; Vega Diaz, Sandoval Aldana,
y Reina Zuluaga, 2020). Por esta razon, el método que usa imdgenes RGB
tienen ventaja porque no necesitan contacto con la fruta y requieren un costo
computacional menor (B. Li, Lecourt, y Bishop, 2018).



2.1.1. La textura de la piel del aguacate Hass cambia a través de su
crecimiento.

Varios cambios ocurren en la apariencia externa de la fruta de aguacate a
medida que crece, y estos cambios son ttiles para los métodos de imagen vi-
sual. Por esta razén, necesitamos métodos para caracterizar el desarrollo del
fruto. Desafortunadamente, los métodos actuales utilizados para caracterizar
el desarrollo del fruto no estan estandarizados.

Algunas investigaciones emplearon diferentes métodos para medir el desa-
rrollo del fruto, tales como el seguimiento con la escala BBCH ("Biologische
Bundesanstalt, Bundessortenamt und CHemische Industrie") (Alcaraz, Thorp,
y Hormazal 2013)), la medicién del didmetro (Medina-Carrillo y cols., 2017
o el registro de semanas después de la plena floracion (Cowan, Taylor, y van
Staden, 2005). Con la mediciones reportadas se evidencia que hay dos fases:
una fase de crecimiento inicial y una fase de crecimiento lineal (Dixon, La-
mond, Smith, y Elmlsy, 2006).

El contenido de materia seca del fruto en la fase de crecimiento lineal,
tanto cuatro meses antes en la madurez fisiol6gica como dos meses después,
tiene un comportamiento similar a un modelo lineal (New Zealand Avoca-
dos, 2018). En esta fase, la piel de la fruta exhibe cambios bioquimicos en
la concentracion de clorofilas, carotenoides, compuestos fendlicos y lignina.
Las concentraciones de antocianinas también muestran un aumento sostenido
en funcidn del tiempo; asi mismo, la lignina y las clorofilas aumentan en me-
nor grado. En contraste, la concentracion de fenoles disminuye con el tiempo
(Medina-Carrillo y cols., 2017).

Estos cambios bioquimicos a su vez, conducen a cambios en la apariencia
de las frutas. Por ejemplo, el cambio en la concentracién de clorofila, como
la antocianina, implica una variacion en el color del tono rojo (Richardson,
Duigan, y Berlyn, 2002), y los cambios en la lignina y los compuestos fenoli-
cos implican cambios en la aspereza y el brillo de la fruta. Las variaciones en
estos compuestos se reflejan en los cambios de color de la piel.

Sin embargo, existe una variabilidad en el comportamiento del color de
la fruta en diferentes ambientes. Por ejemplo: la calidad de la fruta no se



correlaciona bien con el color de la piel (Osuna-Garcia y cols., 2011)). El
origen y la madurez de la fruta pueden influir en los cambios de la cédscara
del aguacate, debido a las diferencias en los niveles de antocianinas (Donetti
y Terry, 2012; Pineda Tobon, 2017). Y la rugosidad de la piel del fruto esta
relacionada con la temperatura ambiental en la que se desarrolla el cultivo
(Alvarez bravo y Salazar-Garcia, 2017). Toda esta variabilidad dificulta la
clasificacion visual de la madurez del fruto para la cosecha.

2.1.2. Clasificacion de la madurez del fruto en el arbol.

La clasificacion de los frutos en el arbol presenta algunas dificultades. En
primer lugar, necesitamos una técnica no destructiva de medicion de materia
seca. En segundo lugar, la técnica debe ser operativa en condiciones ambien-
tales. Y finalmente, debe ser facil de usar para los recolectores. Las técnicas
informadas hasta ahora no cumplen con estas condiciones, pero la clasifica-
cion por patrones de textura de imagen visual tiene el potencial de cumplirlas.

La clasificaciéon del patrén de textura de la imagen es un area del proce-
samiento de imagenes que extrae algunas caracteristicas del objeto para su
clasificacion (Duda, Hart, y Stork, 2001). Los descriptores de textura carac-
terizan una imagen con diferentes métodos: estadisticos, procesamiento de
sefial 0 modelado de imagen. Esto hace posible generar una caracterizacion
de textura invariable a la rotacion e iluminacién (L. Liu, Zhao, Guo, Wang, y
Tang, 2018)).

El andlisis de texturas por algoritmo estadistico analiza las relaciones y la
distribucion de pixeles y evita las relaciones jerarquicas (Fernandez LL.ozano),
2014). Los algoritmos mas reconocidos de este grupo son: sum and differen-
ce histograms, co-ocurrence matrix, gray level run length matrix (GLRLM),
local binary pattern (LBP) (Orjuela Vargas, 2013). En general, las técnicas
que usan estadisticas generan descriptores de textura con datos puntuales. Sin
emabargo, el LBP genera una matriz de valores que representan el contraste
entre pixeles. La imagen LBP se convierte en un histograma y se caracteriza
con variables estadisticas.

Otro grupo de algoritmos son los métodos de procesamiento de sefiales,
que transforman el sistema de coordenadas de la imagen para encontrar la re-



presentacion de la textura. Los algoritmos mds reconocidos de este grupo son:
Lawl’s texture measures, Eigenfilter, Gabor filter, the gaussian pyramid, the
steerable pyramid, Wavelet decomposition, the power spectrum technique y
the Wigner distribution (Orjuela Vargas, 2013). Los algoritmos que procesan
las senales generan series de datos, que pueden caracterizarse con variables
estadisticas que se utilizardn como descriptores de textura.

Finalmente estan los algoritmos de textura basados en modelos, que ob-
tienen buenos resultados con texturas naturales (Fernandez Lozano, 2014).
Los algoritmos mds reconocidos de este grupo son autoregressive models y
gaussian Markov random field (Orjuela Vargas, 2013). En la investigacion
realizada no se han encontrado reportes del uso de descriptores de textura pa-
ra determinar la madures fisioldgica del fruto de aguacate en el arbol, o con
frutas recién cosechadas.

2.2. Busqueda de patentes

Para fundamentar el proceso de investigacion, desarrollo e innovacion se
analiz6 las capacidades, métodos y funcionalidad de la propuesta frente a pa-
tentes con otros usos. Los resultados se presentan en la tabla[2.1. En esta tabla
se pude observar la columna brecha, la cual nos presenta la diferencia con el
método propuesto y porque no puede aplicarse al problema planteado.



Tabla 2.1: Brecha tecnoldgica con patentes similares y con otros usos.

Patente

Capacidades

Métodos

Funcionalidad

Brecha

Method for selecting
proper time for
harvesting avocado
JP2002330625

Seleccionar el momento de co-
secha cuando la proporcién de
la de la epidermis total del agua-
cate color negro es del 5 al 80 %

* Calientan y maduran el aguacate
transportado en una planta procesa-
dora.

* Clasificacion visual

Fruto Inducido Para
Madurar.

* Proceso post cosecha

* Clasificacion visual

Harvesting method
for persea americana
JP2016036286

* La cosecha del aguacate se
realizara de manera eficiente.

* Los aguacates recolectados
son aproximadamente de la mis-
ma calidad (madurez) que los
aguacates recolectados por los
expertos

Marca de identificaciéon en el ta-
llo por floracién, cuatro marcas por
afio.

Agrupa los frutos de
la misma floracién.

* Similar a la clasificacion vi-
sual

* Recoleccién simultinea de
frutas en grupo.

* Colombia tiene un largo perio-
do de floracion.

Method for determi-
ning maturation of
tobacco leaves and
method for harves-
ting tobacco leaves
CN103823050

Un método para juzgar la madu-
rez de las hojas de tabaco.

Juzgan una expresién de al menos
uno, dos, tres o cuatro caracteristi-
cas como: color de la hoja, vena, su-
perficie de la hoja y dngulo de la ho-
ja de tabaco.

Tiempo O6ptimo de
cosecha.

* Es una clasificacion visual

Fruit maturity degree
evaluation  method
based on spectrum
and color measure-
ment CN102818777

Un método para evaluar la ma-
durez de la fruta.

Combinan espectroscopia visible
de infrarrojo cercano y un mode-
lo de calidad integrado a través del
aprendizaje automatico.

Evaluacion de fruta

* Espectémetro (380 a 1700
nm)
* [luminacién halégena

*  Medicién multipunto del
ecuador de la fruta, en contacto
directo.

* No es operativo para un pro-
ceso de recoleccion

(]



Tabla 2.1 continua de la pagina anterior

Patente

Capacidades

Métodos

Funcionalidad

Brecha

Fruit maturity eva-
luation method ba-
sed on maturation ru-
le CN104597217

Modelo de fruta madura

El color de la cascara, el contenido
de clorofila de la cascara, el conte-
nido de sélidos solubles en la fruta
y el contenido de vitamina C se es-
tudian en funcidn de la temperatura
acumulada efectiva de la fruta ma-
dura.

Cuantifica la madu-
rez de la fruta.

* No especifica patrones de tex-
tura de la piel

* En el aguacate no se puede
clasificar su madurez fisiolégica
con el color.

Portable device for
selective harvest
with identification of
the fruit by colour
WO02015121809

* Equipo portétil para la cose-
cha selectiva de frutas en una ra-
ma.

* Método para la identificacién
de frutos por color y cosecha se-
lectiva.

Adquiere imdgenes, preprocesa
imagenes, convierte de espacio de
color RGB a LUX mod; umbraliza
y detecta los pixeles de frutas
maduras e inmaduras; cuenta los
pixeles; detecta areas de interés;
calcula el umbral de riesgo; y
finalmente enviar sefal de cosecha.

Determinar si una
fruta de café es-
td  madura para
cosechar.

* No especifica patrones de tex-
tura de la piel de la fruta

* En el aguacate no se puede
clasificar su madurez fisioldgica
con el color.

Fruit grading system

based on neural
network-Fruit le-
vel classification
system based on
external quality
CN102855640 -
CN102855641

Sistema de clasificacion de fru-
tas basado en fusion clasificador
multiple.

* Informacion de la fruta: forma,
transformacion de los datos RGB y
un area

* Red neuronal

Clasificacion de fru-
tas

* No especifica patrones de tex-
tura de la piel de la fruta

* No clasifica la madurez fisio-
16gica del aguacate.

* No estd probado para fruta en
el arbol

Image content clas-
sification methods,
systems and compu-
ter programs using
texture patterns
US5995651

Un método de clasificacion de
contenido de imagen.

Extrae la pluralidad de patrones de
textura y clasifica en una red neuro-
nal

Clasificacion de ima-
genes

* Este no especifica la conver-
si6on de RGB a HSV

* No especifica un modelo co-
rrelacional con la madurez de la
fruta en entornos no controla-
dos.




Capitulo 3: Metodologia

Este aparte se basa en un proceso de investigacion, desarrollo e innovacion
que permite la generacion de soluciones novedosas a problemas de un sector
industrial. El trabajo presentado incorpora intrinsecamente metodologias co-
mo la teoria para resolver problemas de inventiva (TRIZ) y la evaluacion del
nivel de madurez tecnoldgica (TRL) entre otros.

3.1. Problema de investigacion

El problema en la cosecha es que: El aguacate ”"Hass” cosechado para ex-
portacion presenta heterogeneidad en el estado de maduracién, debido a cau-
sas fisioldgicas, morfolégicas y de dificultad de diagnéstico en el arbol. Este
problema conlleva a perdidas postcoseha en la finca como en la cadena de
exportacion.

En investigaciones similares, Hofman (1999) relacioné la variabilidad de
la fruta entre arboles, determinando el contenido de materia seca de 12 frutos
por arbol. El contenido de materia seca present6 un rango entre 14,6 y 23,5 %
M.S.. Planteando en una de sus conclusiones que la variabilidad en el porcen-
taje de materia seca y dias desde la cosecha hasta la maduracion entre frutos
y entre arboles indica una inconsistencia indeseable en la calidad del fruto a
nivel del consumidor.

Para determinar la variabilidad en la maduracion del fruto se recolectaron
todos los frutos presentes en un arbol en la temporada de cosecha. Los frutos
analizados fueron recolectados el 20 de diciembre de 2018. La ubicacion del
cultivo es en el municipio de Fresno, finca Alto bonito, en las coordenadas
5°08°21.6"N, 75°06°22.5"W, a 1900 metros sobre el nivel del mar, y con una
temperatura ambiental promedio de 20 °C. Se recolectaron todos los frutos
que presentaran un tamafio Optimo para anélisis (botones o frutos en estado
de desarrollo no se tuvieron en cuenta). Los frutos fueron transportados y
adecuados el mismo dia de la cosecha para los analisis de laboratorio.

3.2. Descripcion detallada de la soluciéon

Este aparte del documento es complementario con la solicitud de patente
presentada en el anexo[A] y el efectividad del método, que es demostrado en



el articulo del anexo DL

3.2.1. Meétodo para clasificar la madurez del fruto mediante un conjun-
to de patrones de textura y parametrizacion del modelo

El moédulo de clasificacion de la madurez usa una imagen de la piel del
aguacate en formato RGB, sin compresion y con resolucion espacial homo-
génea. A esta imagen se le realiza el siguiente pre-tratamiento: se calcula una
ecualizacion de histograma adaptativo limitada por contraste (CLAHE) y se
transforma a un espacio de color HSV. De la imagen HSV se extrae un seg-
mento y por cada canal de la imagen se determina un conjunto optimizado de
descriptores de textura. Finalmente, se realiza la clasificacion binaria utilizan-
do un algoritmo de clasificacion entrenado para tal fin.

El médulo de parametrizacion del modelo implica el proceso de seleccion
del conjunto optimizado de descriptores de textura y el entrenamiento del al-
goritmo de clasificacion. Este modulo se usa cuando la clasificacion pierde
precision o se implementa la solucidn en zonas climéticas diferentes.

Para la seleccion del conjunto optimizado de descriptores de textura se usan
tres pasos: primero, se adquieren segmentos clasificados de imdgenes que han
tenido el mismo procesamiento que en el mddulo de clasificacion, esta base
de datos se divide en dos, una para entrenamiento y otra para test. Para deter-
minar la clasificacion de los segmentos se determina la madurez del fruto, ya
sea determinando el contenido de materia seca o realizando una clasificacién
visual de frutas muy inmaduras o muy sobre maduras. Segundo, se calcu-
la el mayor nimero de descriptores posibles de los segmentos clasificados.
Tercero, se selecciona los descriptores de textura que cumplan las siguientes
condiciones: permitan separabilidad de los grupos de imédgenes con un valor
de probabilidad del test de anova inferior a 0.01; presenten una correlacién
inferior a 0,5; presenten bajo costo computacional; usando el clasificador se-
leccionado presenten una eficacia de prediccion en validacion cruzada con la
base de datos de entrenamiento superior al 95 % y con la base de datos de test
una eficacia de prediccion superior al 95 %. Este proceso se esquematiza en
la figura 3.1}
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Figura 3.1: Proceso para determinar el conjunto optimizado de descriptores de textura.

El clasificador se entrena con los valores del vector optimizado de descrip-
tores de textura que representan los segmentos de imagen clasificados.

3.2.2. Método para cosechar fruta con madurez homogénea

Para cumplir con el requerimiento de cosechar la fruta con el rango de
madurez para exportacion se propone repetir el método periddicamente. El
rango de madurez de exportacion en Colombia es de 6.5 % de materia seca.
Para determinar el periodo de repeticion se analiza la acumulacion de materia
seca en el arbol, representado en la figura[3.2]:
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Figura 3.2: Monitoreo regional de madurez de aguacate . (New Zealand Avocados, |[2018).

Como se observa en la grafica 3.2] el delta de 6,5% de materia seca es
equivalente a 3,2 meses de la fruta en el arbol. Sin embargo, segun estudios
ecofisioldgicos el mayor periodo de floracién en Colombia es de cuatro meses
(Estrada y Alonso, 2016)), por lo tanto, se propone calcular este periodo en la
zona productora.

3.3. Dispositivo

El dispositivo implementa el método propuesto en la seccién anterior para
clasificar la madurez fisioldgica del fruto. Partiendo del método propuesto el
dispositivo requiere: imagenes en un formato sin compresion, segmento de la
imagen de una fruta con una resolucién de 1 a 3 Megapixeles, foto directa a
la fruta, fotos con resolucion espacial homogénea, el usuario sefiala la fruta,
la foto sin obstdculos (lluvia, ramas, hojas...), sin movimiento de la fruta o
el operario por 1/120 segundos, se proyecta procesar una fruta a la vez, y el
dispositivo debe tener una interfaz intuitiva para un trabajador agricola sin
limitacion visual o auditiva (Figura[3.3).

Figura 3.3: Disefio conceptual del dispositivo
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El elemento diferenciador de este dispositivo es la disposicion de los com-

ponentes para suplir los siguientes parametros:

= Foto con resolucion espacial homogénea: el concepto es medir la distan-
cia del usuario con el objeto y aplicar una de dos opciones: que el equipo
realice zoom automatico a la fruta o que el usuario se desplace hasta una
distancia predeterminada, para que autométicamente el dispositivo tome
la foto.

» Clasificacion con capacidad de respuesta inferior a 5 segundos: el dispo-
sitivo y los algoritmos deben ser optimizados para que la clasificacion de
la fruta sea en tiempo real.

» Usabilidad para un trabajador en un entorno operacional agricola: se re-
quiere un disefio intuitivo, liviano y robusto.

Se ha disefiado un dispositivo con cinco componentes: subsistema de ad-

quisicién, subsistema de procesamiento y almacenamiento (interno y de pro-
cesamiento web), interfaces de usuario, subsistema de comunicacion y fuente
de energia, con los cuales se implementan dos casos de uso (Figura [3.4): cla-

sificacién (figura3.5]) y parametrizacion del modelo (Figura[3.6).

Sistema propuesto

Adaquirir
fotos

Servicio técnico Madulo
parametrizacion
del modelo

Determinar

materia seca
del fruto

<<incluir>>
X (o VT (T g <<cxtender>>
datos de
materia seca

Agricultor

asociada a una
foto

Médulo
clasificacion
madurez

Recolector

Figura 3.4: Casos de uso del prototipo
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Figura 3.6: Caso de uso de parametrizacién del modelo

3.4. Validacion del método

La innovacién tecnoldgica se fundamenta en un método para clasificar la
madurez fisiolégica de los frutos de aguacate en el arbol procesando un seg-
mento de imagen RGB convertida a HSV, sin compresion y con una reso-
lucién espacial homogénea. De la imagen HSV se calcula un conjunto de
descriptores de textura y se clasifican con un clasificador binario entrenado.



Para demostrar que el método funciona en un contexto relevante, se to-
maron fotos de aguacates "Hass"directamente en el drbol y se determind con
métodos destructivos su contenido de materia seca. Las fotos fueron asocia-
das al estado de madurez y se optimizaron diferente vectores de descriptores
de textura para evaluar la eficiencia de clasificacion.

Las fotos se adquirieron con una cdmara Canon A2600. Para lograr el pa-
rametro de una imagen sin compresion, se modifico la cimara con el software
CHDK y asi obtener imdgenes en formato DNG. En busca de cumplir el para-
metro de imagenes con resolucion espacial homogénea, Se elaboré un mon-
taje para la adquisicion de las fotos (figura[3.7). Finalmente se adquirieron de
3 a 4 fotos por fruto desde diferentes dngulos.

(@ (b)

Figura 3.7: Montaje para la adquisicion de imédgenes en el arbol. a) Montaje de la cimara para asegurar
resolucién espacial homogénea b) ubicacién del fruto en el arbol,

Se convirtieron las imégenes de formato DNG a formato Raw con el soft-
ware RawDrop. Posteriormente se segmento la fruta mediante una funcion de
corte de la imagen con seleccién manual.

Para determinar si el tratamiento con CLAHE en combinaciéon con cada
uno de los canales HSV son estadisticamente significativos en la eficiencia de
clasificacion, se optimizé un vector de descriptores de textura para cada una
de las combinaciones de la fuente de datos. Las combinaciones tnicas de las
fuentes de datos son 14 .

El clasificacion se realiza con una maquina de soporte vectorial entrena-
da con el vector de descriptores de textura. La evaluacion de la eficiencia de
clasificacion se realiza mediante validacion cruzada de 10 grupos. Para la va-



lidacion cruzada se divide los datos en 10 grupos y para cada grupo se usa un
90 % para entrenamiento y un 10 % para test, y los datos de test son diferentes
para todos los grupos. La eficacia de clasificacion toma todas las prediccio-
nes en test y las compara con los datos conocidos. Entre los resultados estd la
precision de la prediccion o la probabilidad de que el vector pertenezca a una
clase (inmaduro o maduro).

Como procedimiento general, segun el origen de los datos, opcionalmen-
te se calculd la ecualizacion de histograma adaptativo limitado de contraste
(CLAHE) ala imagen recortada. Luego de esta se extrajo un segmento central
de 900 * 900 pixeles, el cual se convirti6 a espacio de color HSV y se calcu-
laron para cada canal los descriptores de textura de la tabla 3.1, Obteniéndose
100 descriptores de textura por cada canal. Segiin la combinacién de canales
escogida se realizé la optimizacion del vector de descriptores de textura.

Para la optimizacion del vector se siguieron tres pasos: primero, se clasifico
el conjunto de descriptores en una de dos clases segin la madurez del fruto
que fue fotografiado (0: inmaduro, 1: maduro). Segundo, se evalud la probabi-
lidad de cada descriptor para clasificar los frutos entre maduros o inmaduros,
con una test de anova, seleccionando los descriptores con una probabilidad
inferior a 0.01. Tercero, se realiz6 un proceso de optimizacion del vector de
descriptores de textura seleccionados basado en el valor de la eficacia de cla-
sificacion al eliminar uno a uno los descriptores de textura.

El vector optimizado de cada fuente de datos se usé para realizar 100 re-
peticiones de la prediccion en validacion cruzada y se uso el promedio de
la eficiencia de clasificacidén para implementar una test de anova de cuatro
grupos. Seleccionando la fuente de datos con mayor eficacia de clasificacion.
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Tabla 3.1: Descriptores de textura usados en la validacién del método

Algoritmo Descriptores de textura

Sum and Difference Histo- Energia, entropia, contraste, homogeneidad y correlacién
grams

Co-ocurrence matrix Energia, entropia, contraste, homogeneidad y correlacién
Gray Level Run Length Ma-  Short Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE), Gray-Level Nonuni-
trix (GLRLM) formity (GLN), Run Length Nonuniformity (RLN), Run Percentage (RP), Low

Gray-Level Run Emphasis (LGRE), High Gray-Level Run Emphasis (HGRE),
Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE), Short Run High Gray-Level
Emphasis (SRHGE), Long Run Low Gray-Level Emphasis (LRLGE) and Long
Run High Gray-Level Emphasis (LRHGE)

Local binary pattern (LBP) Media, mediana, desviacion estandar, skewness, kurtosis y entropia.

Law’s texture measures Media, mediana, desviacion estandar, skewness, kurtosis y entropia.
Eigenfilter Media, mediana, desviacion estandar, skewness, kurtosis y entropia.
Gabor filter Media, mediana, desviacion estandar, skewness, kurtosis y entropia.
The gaussian pyramid Media, mediana, desviacion estandar, skewness, kurtosis y entropia.
The steerable pyramid Media, mediana, desviacion estdndar, skewness, kurtosis y entropia.
Wavelet decomposition Media, mediana, desviacion estandar, skewness, kurtosis y entropfa.

The power spectrum techni- Media, mediana, desviacidn estdndar, skewness, kurtosis, entropia y diez co-
que eficientes

The Wigner distribution Media, mediana, desviacion estandar, skewness, kurtosis y entropia.
Autoregressive models Ocho coeficientes

Gaussian Markov random  Siete coeficientes

field

3.5. Datos de laboratorio

Transporte: Una vez cosechados los frutos fueron transportados en neveras
de poliestireno a 10°C hasta el laboratorio de Postcosecha y Calidad de la
Universidad del Tolima (Ibagué, Colombia).

Peso: Este valor se obtuvo mediante el peso del fruto a través de una balan-
za digital (EW-N, KERN & SOHN GmbH, Balingen, Alemania).

Color: Los pardmetros de color fueron medidos usando un colorimetro
(CM-5, Konica Minolta, Japon). Los resultados fueron expresados en la es-
cala CieLab (L*: luminosidad o brillo, a*: verdosidad o enrojecimiento y b*:
amarillez o azul). Las mediciones fueron realizadas en tres puntos aleatorios
en la zona ecuatorial del fruto.

Manejo de las muestras de material vegetal: Para extraer la muestra para
el analisis de materia seca, los frutos fueron desinfectados con una solucion
al 2 g/LL de Timsen durante 10 min. Posteriormente se secaron y se extrajo
el mesocarpio, el cual fue cortado en trozos de aproximadamente 5 mm y al-
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macenado en papel de aluminio. Las muestras fueron almacenadas en bolsas
Ziploc® a -80°C en un ultra congelador Kaltis 390 hasta su analisis. Cuan-
do se realizd montaje de muestras se retir6 el papel aluminio, se coloc6 sobre
soportes contramarcados y se peso 0.5g de muestra aproximadamente. Se ma-
nejaron dos a cuatro replicas por cada muestra.

Contenido de materia seca: El porcentaje de humedad fue determinado si-
guiendo el método 925.45 descrito en la AOAC (1995) Se tomo 0.5 g de
muestra, los cuales fueron pesados en cdpsulas previamente taradas y pesa-
das. Se usaron cuatro muestras por fruto, que fueron secadas a 105°C durante
24 h, para posteriormente pesarse (Astudillo-Ordonez y Rodriguez, 2018)).
Los célculos se realizaron empleando la siguiente ecuacion: (Ecuacion (3. 1))

My— M,
M

Donde: M.S.: Porcentaje de contenido de materia seca. Mj: peso final de
muestra. M(: peso inicial de la muestra.

M.S. = ( )100 3.1)
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Capitulo 4: Resultados y Analisis

4.1. Cuantificacion del problema de investigacion

4.1.1. Heterogeneidad de maduracion al momento de la cosecha

Los agricultores de aguacate tienen como préactica el realizar cosechas ge-
neralizadas del cultivo, por tanto se realizo un evaluacion exploratoria en un
cultivo de exportacién en Fresno - Tolima (Reporte realizado en el anexo [F),
donde se determiné el contenido de materia seca de todos los frutos de un
arbol en la temporada de cosecha. Como resultado se analizaron 146 frutos
mediante métodos destructivos, y el histograma del contenido de materia seca
se prestan en la figura .1}

25

N° de frutos

|
S
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Porcentaje de materia seca

Figura 4.1: Histograma del niimero de frutos en relacion con el contenido de materia seca para un arbol de
aguacate "Hass", recién cosechado, en el semestre b de 2018, municipio de Fresno, Tolima. Los colores segun
la madurez para exportaciéon: Amarillo = inmaduros, verde = maduros y naranja = sobremaduros.

La figura[4.1] muestra como el contenido de materia seca sigue una distri-
bucién normal, con un rango de madurez del 25 %. La madurez para exporta-
cion es entre 23.5 % a 30 % de materia seca (Astudillo-Ordonez y Rodriguez,
2018). Por tanto, el 3% de los frutos son inmaduros, el 23 % maduros, y el
74 % sobre maduros para exportacion. Teniendo la posibilidad de que el pro-
ductor lleve los frutos sobre maduros a un mercado nacional.

4.1.2. Dificultad de diagnostico visual de la madurez del fruto recién
cosechado

Los agricultores luego de realizar la cosecha generalizada realizan una cla-
sificacién de los frutos por apariencia externa y peso. Sin embargo, esta meto-
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dologia se refuté en el articulo del anexo [B|y se reporté un avance en el anexo
para lo cual se aplico la metodologia de la seccién 3.5

Se recolectaron 706 frutos entre diciembre de 2018 y enero de 2020, en la
misma finca y se midieron para cada fruto los valores cromaticos L, a y b de
la cascara, el peso de cada fruto, y el contenido de materia seca. Llegando a la
conclusion de que no hay correlacion del contenido de materia seca de la fruta
recién cosechada con las variables de color y peso de la fruta. Por lo tanto, la
clasificacion que realiza el agricultor no es efectiva.

4.2. Validacion del método

Los resultados presentados hacen parte del articulo presentado en el anexo
y la metodologia es la que se explica en la seccion [3.4]y [3.5] Se analizaron
173 frutos, los cuales tenian un rango de materia seca entre 12,63 y 41,69 %.
Debido a que los frutos de aguacate son heterogéneos internamente (Woolf y
cols.,2003) y el método propuesto no puede superar el método de laboratorio
y las frutas no se clasifican en un rango intermedio, se decidié descartar los
datos de 16 frutos porque no tenian un valor absoluto de madurez entre las
muestras. Por lo tanto, se utilizaron los datos de 157 frutos en 454 imagenes,
donde el 83 % de las imdgenes provienen de frutos inmaduros (menor a 23,5 %
de materia seca). Esta distribucién es la mas cercana a el ambiente relevante,
en el que la mayoria de los frutos son inmaduros y el reto es identificar los
frutos madurados.

Luego de optimizar un vector de descriptores de textura para cada origen
de los datos, se calcul6 100 veces con la maquina de soporte vectorial la pre-
cision de clasificacion en validacion cruzada. La maquina de soporte vectorial
se configurd con las variables de defecto del programa Matlab, un kernel li-
neal, y la validacion cruzada de 10 grupos.

La Tabla @.1] muestra que la precisién de todos los tratamientos es supe-
rior al 95 %, con una tendencia a aumentar la precision con un mayor nimero
de canales y la correccion del histograma CLAHE. El valor maximo es una
precision promedio del 98,28 %, por lo que se puede afirmar que el método
propuesto es viable. El vector de descriptores estuvo entre 9 y 32 descriptores,
lo cual puede afectar el costo computacional de la implementacion. Sin em-
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bargo, se selecciona el vector con mayor precision promedio el cual permite
asegurar el éxito del método.

Tabla 4.1: Precision de la clasificacion de frutos de aguacate Hass”, con maquina de soporte vectorial, en
relacién al origen de los datos para la optimizacion del vector de descriptores de textura. Se presenta:
diferentes combinaciones del origen de los datos (H,S,V y Histo) , el promedio de 100 repeticiones (Media
(%)), la desviacion estandar de la clasificacién en 100 repeticiones (Std), y el tamafio del vector de
descriptores de textura optimizado.

H S V  Histo Media (%) Std Vector

Si No No No 95.54 0.17 9
No Si No No 96.23 0.17 9
No No Si No 96.00 020 7
Si No No Si 95.59 0.39 28
No Si No Si 96.46 0.14 5
No No Si Si 96.68 0.18 18
Si Si No Si 98.02 021 23
Si No Si Si 96.86 026 28
No Si Si  Si 96.81 023 18
Si Si No No 96.14 032 21
Si No Si No 96.28 0.33 32
No Si Si No 95.55 022 9
Si Si Si No 96.26 040 32
Si Si St Si 98.28 0.26 30

Para evaluar la significancia de las fuentes de origen de los datos se realiz6
un andlisis de varianza de cuatro factores con los datos de la tabla[4.1l Con es-
te andlisis se determind que la correccion del histograma es significativo, con
un valor de probabilidad inferior a 0,05. Por lo tanto, este proceso aumenta
la precision de la clasificacion. Asi mismo, el canal que aporta una mayor
significancia es el de saturacion. Estos resultados concuerdan con el método
tradicional de asociar la madurez del fruto a la reduccion en el brillo del mis-
mo (Bernal y cols., 2014).

Finalmente, se selecciona el origen de datos con el que se obtiene mayor
precision de clasificacion, el cual implica el uso de la correccion de histo-
grama CLAHE vy los datos de los canales H, S, y V. Los datos de las 100
repeticiones se presentan en la figura 4.2la. Y se presenta en la figura 4.2]b
la probabilidad dada por el clasificador de la pertenencia del vector a un fru-
to inmaduro en relacion al contenido de materia de cada fruto, para un caso
especifico con una eficiencia de clasificacion de 98.2379 %.
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Figura 4.2: Eficacia de clasificacion de aguacate "Hass” en el drbol, mediante el uso de una maquina de
soporte vectorial entrenada con un vector de descriptores de textura optimizado a partir de un segmento de una
imagen del fruto, con correccién de histograma y el uso de los canales H, S y V de la imagen. a) Histograma y
ajuste de distribucién de la eficiencia de clasificacion con el vector seleccionado en 100 repeticiones. b)
Griéfico de probabilidad dada por el clasificador de la pertenencia del vector a un fruto inmaduro Vs contenido
de materia de cada fruto

Se puede analizar de la figura B.2la que la distribucion de los resultados
del clasificador tiene una distribuciéon normal, y se encuentran en un rango de
97,8 % a 98,8 %. Asi mismo se observa en la figura d.2]b que el rango con
mayores errores de clasificacion se presenta con los frutos maduros de hasta
25 % de materia seca, lo que plantea que hay un mayor error en la frontera de
clasificacion. Por lo tanto, se evaluaron otros métodos para generar la frontera
de clasificacion, realizando la optimizacion de vectores de descriptores de
textura con diferentes configuraciones del kernel de la maquina de soporte
vectorial. La eficacia de clasificacion es el promedio de 100 repeticiones de
la validacidn cruzada, las resultados se presentan en la tabla @

Tabla 4.2: Precision de la clasificacion de frutos de aguacate "Hass”, usando maquina de soporte vectorial con

diferentes configuraciones del kernel de la maquina de soporte vectorial para la optimizacién del vector de
descriptores de textura, usando la fuente de datos con correccion de histograma y los canales H, Sy V.

Funcion kernel Promedio Std Vector
Linear 98.03 034 32
Gaussian 95.35 0.06 3
Radial basis function  95.61 0.18 4
Polynomial 94.81 0.19 34

Al analizar la tabla 4.2] se concluye que la configuracién lineal es la mas
eficiente. Sin embargo, es de destacar que en la funcién Gausiana se puede
obtener una precision promedio del 95 % con solo tres descriptores, lo cual
implicaria un menor costo computacional.
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4.3. Proyeccion de los ingresos extra que genera la solucion

La solucién tiene dos pasos: primero, clasificar si un fruto estd maduro o
no. Y segundo, repetir el proceso en un periodo de tiempo. El proceso de
clasificacion implica evaluar todos los frutos del arbol y recoger s6lo los ma-
duros. El método se repite en un periodo tal como se propone en la figura[3.2]
donde el rango de materia seca de 6,5 % es equivalente a 3,2 meses de madu-
racion en el arbol, el cual seria el periodo de repeticion del método. Por tanto,
se agrupo la fruta en rangos de 6.5 % de materia seca, para exportacion, tal
como se muestra en la figura[4.3]

[2] 28] (28 34] (34, 41] (41, 47] (47 54]
Porcentaje de materia seca

N° de frutos

Figura 4.3: Histograma del niimero de frutos de un 4rbol de aguacate "Hass” en relacion con el contenido de
materia seca, agrupados en rangos de 6,5 % de contenido de materia seca.

Tomando como base el caso de estudio, Al realizar el agrupamiento se ob-
tienen cinco grupos de cosecha de frutos, y el proceso de clasificacion impli-
caria evaluar todos los frutos para recolectar el grupo con madurez fisioldgica,
que en este caso seria un fruto. Pasado el periodo de repeticion, se repite el
procedimiento y se recolectaria el grupo de 8 frutos, asi sucesivamente hasta
recolectar el ultimo grupo de 11 frutos. Por tanto, si asumimos 20 segundo
extras para evaluar cada fruto se calcula un total 2.961 horas por drbol. La
proyeccion se se presenta en la tablad.3]
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Tabla 4.3: Proyeccion del tiempo operacional extra en la implementacién de la solucién en un arbol

PASE 1 2 3 4 5 TOTAL
Frutos 1

Frutos 8 8

Frutos 46 46 46

Frutos 77 77 77 77

Frutos 14 14 14 14 14

TOTAL FRUTOS 146 145 137 91 14
Segundos (20/fruto) 2920 2900 2740 1820 280
Horas 0.811 0.806 0.761 0.506 0.078 2.961

El tiempo operativo para la implementacion de la solucién en el drbol del
estudio es un costo que se resta de los ingresos por venta de frutas. Si asu-
mimos un productor que lleva la fruta hasta el mercado de destino, el método
con la cosecha generalizada tendria venta de fruta a mercado nacional y mer-
cado internacional. En cambio, con la solucion propuesta el 98 % de la fruta
cumpliria los requisitos del mercado internacional.

Tomando como referencia los precios de agosto de 2020, para el mercado
nacional en la central mayorista de la plaza de corabastos, Bogota D.C. con
un valor de $4.500/Kilo (Dane, 2020), y para el mercado internacional en
Estados Unidos (InfoHASS, 2020), con un valor promedio de $12745/kilo, se
realiza la proyeccion de los ingresos de los dos métodos en la tabla4.4]

Tabla 4.4: Proyeccién de los ingresos con el método actual y la solucién planteada por arbol, para un agricultor
exportador de aguacate "Hass".

1 I -
Método Tipo fruto N6 Peso Kg* Precio/Kg ** Valor Clasificacion *#% L oro08
frutos clasificacion

Cosecha Inmaduro 4 0.689 - -

er;eralizada Maduro 34 5856 12,745 74,632 158,336
& Sobre maduro 108 18.601 4,500 83,704
Solucién Frutos total 143 24.629 12,745 313,895 - 10,832 303,063
propuesta

* 0,172 Kg/fruto.
* Agosto 2020 (Dane| {2020} InfoHASS!2020).
** $3658/Hora (2020).

Al comparar los ingresos menos el proceso de clasificacion muestran que
la solucion permiten un incremento del 91.4 % de los ingresos del agricultor
que realice todo el proceso de exportacion de aguacate "Hass".
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Capitulo 5: Produccion

5.1. Productos

El proceso de formacion doctoral se basé en dos ejes tematicos, el prime-
ro es el procesamiento de imdgenes, enfatizado en el uso de descriptores de
textura con métodos de aprendizaje de maquina. Otro eje, es el cultivo de
aguacate y los problemas asociados a la cosecha. Por tanto, la produccion
presentada responde a alguno de estos ejes tematicos.

El primer documento es la solicitud de patente en la cual se presenta una
invencion que da respuesta a los dos ejes. El segundo documento es un ar-
ticulo que demuestra la factibilidad de usar imédgenes hiper-espectrales para
medir el contenido de materia seca del aguacate ‘’Hass” recién cosechado, y
reporta que no hay correlacion del color y el pesos con el contenido de ma-
teria seca del fruto. Este articulo divulga argumentos del problema central de
la patente y combina los dos ejes. El tercer documento es un articulo que se
basa en operadores estadisticos de los resultados de un algoritmo de textura
usados para predecir el nivel de ruido de imagenes de textura, sin patron de
referencia. Este articulo presenta un método novedoso en este campo y se en-
marca en el primer eje. El cuarto documento es un articulo como producto
de la pasantia con la Universidad de Ghent, en el cual se proponen nuevos
métodos para detectar paneles en imagenes térmicas en entornos complejos.
En este articulo se usan métodos de correccion para entornos no controlados
e incorpora clasificacion con descriptores de textura, respondiendo al primer
eje del doctorado. El quinto documento es un articulo en el que se reportan
los resultados de la invencion con datos en condiciones de laboratorio y di-
rectamente en el 4rbol, este da respuesta a los dos ejes tematicos. Finalmente,
se presenta el resumen de una ponencia en un congreso internacional en el
que se reportan los datos del problema de investigacion y los avances de la
prediccion de la materia seca del aguacate con camaras hiperespectrales, es-
ta publicacion se enmarca en los dos ejes del doctorado. El detalle de cada
publicacion se presenta en la tabla



Tabla 5.1: Productos

Clase de | Titulo Medio de publicacion Clasificacion | Fecha | Estado Anexo
producto
Patente Método y dispositivo para determinar | Superintendencia de in- | N/A 2020 | Solicitud A
un dato de estado de madurez fisiol6gi- | dustria y comercio
ca de una fruta a partir de descriptores
de textura de su imagen
Articulo Prediction of dry matter content of re- | Journal of the Science of | QI 2020 | Publicado B
cently harvested ‘Hass’ avocado fruits | Food and Agriculture
using hyperspectral imaging Doi: 10.1002/jsfa.10697
Articulo New method for inference of salt-and- | Pattern Analysis and Ap- | Q2 2020 | Revisién de | C
pepper noise level from textured ima- | plications (PAAA) pares
ges, by statistical measures of residuals
distribution in LBP images
Articulo Solar panel detection within complex | Sensors Ql 2020 | Publicado D
background using thermal images ac- .
quired by UAVs Doi: 10.3390/s20216219
Articulo Prediction of physiological maturity of | Postharvest biology and | QI 2020 | Sometido E
"Hass.a@vocado by image texture des- | technology
criptors
Conferencia CONGRESO INTERNA- | N/A 2019 | Publicado F
Heterogeneidad en la madurez de los CIONAL DE CIENCIA
frutos de aguacate en el arbol y avances Y TECNOLOGIA EN EL
s P : TROPICO: AGUACATE
para su medicién con imagenes hiper HASS Y CACAO

espectrales

ISSN 2711-0982

6¢C
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Capitulo 6: Conclusiones

El cultivo de aguacate "Hass” en Colombia presenta heterogeneidad de ma-
duracién en el arbol, con un rango de materia seca de 25 %. Sin embargo, el
rango de madurez para exportacion es de 6.5 % de materia seca. Por tanto,
si el agricultor quiere que toda su produccion pueda ser exportada, necesita
clasificar la fruta antes de ser cosechada.

Segtn los valores medidos en el caso de estudio, la clasificacion de la ma-
durez del fruto de aguacate Hass que toma como referencia su peso y color no
es efectiva. Por lo tanto, las practicas realizadas por los agricultores Colom-
bianos deberia ser replanteada.

El uso de descriptores de textura de imdgenes de la piel del aguacate, en
formato RGB, sin compresion y resolucion espacial homogénea sirven como
referente para clasificar si un fruto tiene madurez fisiologica. Este método
puede ser usado en el arbol o posterior a la cosecha, con la ventaja de no re-
querir condiciones de iluminacion controladas.

Se determind que el origen de los datos con mayor eficiencia de clasifi-
cacion es el que: usa la ecualizacion de histograma adaptativo limitado por
contraste, convierte la imagen RGB a HSV y usa los tres canales de un seg-
mento del imagen HSV para calcular el vector optimizado de descriptores de
textura. Con este método se optimizo un vector de 32 descriptores de textu-
ra, que al ser usados por una maquina de soporte vectorial con configuracion
lineal, present6é un promedio de eficiencia de clasificacion en validacién cru-
zada, en 100 repeticiones, de 98.28 %.

La clasificacion de los frutos de aguacate “Hass” segtin su madurez fisio-
l6gica de forma iterativa, permite que el 98 % de la fruta recolectada esté en
el rango de madurez de exportacion. Homogeneizar la madurez de la fruta
cosechada implicaria un aumento del 91.4 % los ingresos para un agricultor
que implemente toda la cadena de exportacion.

Partiendo de una propuesta de valor clara, para los productores exportado-
res, se proyecta que la presente invencion puede tener un modelo econdémico
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basado en: la venta de dispositivos para uso por parte de los agricultores, la
venta de servicios de cosecha y servicios personalizados de integracion de
datos. En este sentido se identifican tres tipos de clientes: los agricultores pe-
quefios, las asociaciones de agricultores y los agricultores grandes. Entre las
relaciones con los clientes ademas de la venta del dispositivo o los servicios,
se encuentra el proceso de parametrizacion del modelo. Para esto se requiere
personal de contacto directo y via telefonica con el cliente. El modelo de ne-
gocio segtin la metodologia CANVAS se presenta en el anexo G

En el anexo [A] se demuestra la factibilidad de patentar un método y un dis-
positivo que implemente el método propuesto.

En el trabajo reportado en el anexo [B| se demostré que es posible predecir
el contenido de materia seca de los frutos de aguacate con el uso de imagenes
hiperesepectrales, en condiciones de iluminacion controladas. Con unas mé-
tricas de precision en test de 0.9 para el R2, 2.6% M.S. para el error medio
cuadratico y 0.95 para el coeficiente de correlaciéon de Pearson.

En el trabajo reportado en el anexo [C}, Se demostr6 que el método propues-
to con medidas estadisticas de residuales LBP para predecir el nivel de ruido
de imégenes de texturas sin referencia es més eficiente que los métodos ac-
tuales.

En el trabajo reportado en el anexo [D] Se demostrd que es posible la de-
teccion de paneles solares en imédgenes térmicas adquiridas con drones en
entornos complejos. También, se demostr6 que el uso de maquinas de soporte
vectorial en la clasificacion de segmentos, obtenidos con métodos cldsicos, en
imégenes térmicas aumenta la eficiencia de prediccion de paneles solares. Asi
mismo se demostré que el método novedosos para la proyeccion de paneles
solares usando la geometria de los otros paneles detectados mejora la preci-
sidn, asi se use en combinacion con métodos cldsicos o deep learning.

En el trabajo reportado en el anexo [E| Ademds de demostrar que el método
propuesto en esta tesis es viable. también, Se demostré que se puede clasi-
ficar la madurez del aguacate recién cosechado, usando iméagenes RGB, en
condiciones de laboratorio con iluminacion controlada.
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METODO Y DISPOSITIVO PARA DETERMINAR UN DATO DEL ESTADO DE
MADUREZ FISIOLOGICA DE UNA FRUTA A PARTIR DE DESCRIPTORES DE
TEXTURA DE SU IMAGEN

Campo de la invencion

La presente invencion se relaciona con métodos y dispositivos para determinar la madurez
de una fruta a través del procesamiento de imagenes. Particularmente, determinar la madurez

de la fruta a través de descriptores de textura obtenidos de su imagen.

Descripcion del estado de la técnica

Es importante conocer el mejor momento para cosechar la siembra, con el objetivo de tener
un producto de alta calidad que cumpla los estandares para consumo y también, para que no
se pudra durante su transporte, en exhibicidon en puntos de venta o en su proceso de
exportacion. Uno de los factores mas importantes para saber el mejor momento para cosechar
es el estado de madurez fisioldgica de la fruta. Cosechar antes o después que la fruta este
madura afecta la calidad del producto a comercializar. Ahora bien, en ciertas frutas existe
dificultad de determinar el estado de madurez fisiolégica ya que no permiten una
clasificacion visual para conocer su estado de madurez, entre estas se encuentra el aguacate

Hass.

En este caso en particular, el mejor enfoque para determinar la madurez fisiolégica del
aguacate Hass para la exportacion, implica el uso de técnicas no destructivas directamente
en el arbol. El uso de imagenes es un método potencialmente superior para determinar el
momento éptimo de cosecha, ya que es rapido y menos costoso. Se conocen el uso de
imagenes para inferir el contenido de materia seca de la fruta de aguacate, sin embargo, las
investigaciones se han realizado en postcosecha. Existen estudios en frutas como manzanas,
bananos, tomates y pifias para determinar el momento 6ptimo de cosecha mediante la técnica
de procesamiento de imagenes visuales, enfatizado en medidas del color. Sin embargo, el

color no sirve como parametro de clasificacién de la madurez fisiolégica del aguacate.

Por todo lo anterior, existe la necesidad de encontrar un dispositivo y método para determinar
la madurez fisiolégica de frutos que sea invariable a la rotacion e iluminacién y que al tiempo

sea rapido y menos costoso.

El estado de la técnica divulga en el documento CN109978822A un método de evaluacion
de madurez de banano basado en vision artificial, dicho método sigue las siguientes etapas:
posicionar una region de interés de una imagen de la fruta a una distancia especifica (entre
50y 100 cm), en donde la imagen se puede obtener por medio de una cdmara que maneje el
espacio de color RGB. La imagen se procesa utilizando un método de filtrado y umbral de

espacio. El borde de la imagen se calcula mediante el operador de gradiente. Luego, se
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obtiene una medida estadistica de color usando un clasificador bayesiano ingenuo sobre dicha
region de interés de la imagen. En esta segunda etapa se hace una transformacion del espacio
de color RGB de la region de interés de la imagen a un espacio de color HSV. En la siguiente
etapa, se obtienen unas caracteristicas locales de distribucion de la direccion del gradiente de

la region de interés de la imagen utilizando una técnica estadistica de analisis discriminante.

Luego, en una etapa siguiente, se obtiene una caracteristica de textura local de la imagen,
utilizando un algoritmo SVM (Support Vector Machine, en inglés) multi-clase de acuerdo
con una caracteristica de textura local que se basa en un modelo de discriminacion
caracteristicas de madurez del banano basado en caracteristicas de forma locales y que juzga

el modelo de decision.

Sin embargo, el documento CN109978822A solo menciona que el procesamiento se realiza
post cosecha, enfocandose en la madurez de consumo, y ademas el método solo es aplicado

en los canales H (matiz) y S (saturacidon) del espacio de color HSV.

El documento CN110736709A divulga un método no destructivo para determinar la madurez
de arandanos que usa una red neuronal. El método comprende las etapa de: (1) recoger
muestras de arandanos desde el periodo de coloracion hasta el periodo de madurez completo
de las frutas de arandanos, muestrear N veces, y recopilar simultdneamente informacion de
la imagen en color de las frutas de arandanos antes de recogerlas en cada periodo para su uso
posterior; (2) medir y registrar el contenido de clorofila en la cascara de arandano; (3)
preprocesar la imagen obtenida mediante un ajuste de la resolucién de la imagen tomada en
el paso (1), toma la imagen como muestra de entrenamiento, ingresa la imagen en una red de
prediccion de contenido de clorofila de arandano y procesa la entrada de datos de imagen en
lared de prediccion de contenido de clorofila de ardndano adoptando un método de reduccion

de promedios en un proceso de entrenamiento y prueba de la imagen.

Luego en una etapa (4), se construye un conjunto de datos de prediccion del contenido de
clorofila: realizar el marcado del marco en la imagen procesada en el paso (3) mediante el
uso de un script Label-Image, etiquetar la imagen en el periodo correspondiente utilizando el
valor medido de clorofila de cada periodo, construir un conjunto de datos de prediccion de
contenido de clorofila, y dividir el conjunto de datos de prediccién de contenido de clorofila

en un conjunto de datos de entrenamiento y un conjunto de datos de prueba.

Por altimo, se realiza una etapa (5) de entrenamiento y prueba de un modelo de prediccién
de contenido de clorofila ingresando el marco de limite como informacion de marcado en
una red de contenido de prediccion de clorofila de arandano extrayendo caracteristicas de
arandano. EI modelo de prediccidn genera un marco de limite de ardandano correspondiente
en funcidn de las caracteristicas generadas, mapeando informacion relevante del limite
encuadre en un mapa de caracteristicas de una imagen original. Para luego, convertir las

caracteristicas mapeadas de ardndanos en vectores de caracteristicas de alta dimension,
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utilizando dichos vectores como informacion de caracteristicas para predecir el contenido de
clorofila, mapeando el contenido de clorofila de salida y la madurez de las frutas usando un
modelo de prediccion de contenido de clorofila entrenado. Para finalmente juzgar la madurez
del valor de mapeo actual a través de un valor de mapeo de resultado de prediccion final
después de mapear entre valores.

Sin embargo, el documento CN110736709A se limita al uso de descriptores de color, para

caracterizar los cambios en la clorofila, y predecir la madurez de la fruta.

El documento W02015121809 divulga un equipo y un método para la identificacion de
frutos por color y cosecha selectiva. El equipo comprende un sistema de adquisicién de
imégenes con unidad minima de observacion del cultivo a nivel de rama y fruto, un sistema
de procesamiento de imagenes conectado al sistema de adquisicion de iméagenes, el cual
genera una sefal de desprendimiento de fruto, por medio de la comparacion de las imagenes
procesadas contra dos valores de umbral, en donde uno indica la presencia de frutos maduros
y otro que indica el riesgo de desprender un fruto inmaduro. El equipo de W02015121809
comprende un mecanismo de desprendimiento de frutos que desprende el fruto en un
movimiento que describe una funcion evolvente acorde a la silueta del fruto; un mecanismo
de recepcion de los frutos conectado al mecanismo de desprendimiento, un sistema de control
que controla al mecanismo de desprendimiento, el sistema de procesamiento de imagenes, y

el sistema de adquisicion de imagenes; y un sistema de alimentacion de energia al equipo.

Particularmente, el método de W02015121809 comprende las etapas de: (a) adquirir
imagenes de los frutos en la rama; (b) almacenar las imagenes en una memoria; (c)
preprocesar las imagenes con un filtrado para reduccion de ruido y mejora de las imégenes;
(d) convertir las iméagenes de un espacio de color RGB a un espacio de color LUX mod; (e)
umbralizar las variables U, y VLUX-modificado del espacio de color LUX mod obteniendo
una imagen binariay detectar los pixeles de frutos maduros e inmaduros; (f) contar los pixeles
de frutos maduros e inmaduros; (g) detectar las zonas de interés, conforme a la posicion sobre
la rama que contiene los frutos indicada por la imagen; (h) determinar un valor de umbral de
riesgo de desprender un fruto inmaduro "N" como un porcentaje de la totalidad de pixeles de
la seccion de la zona de interés; (i) determinar el riesgo de desprender un fruto inmaduro
comparando el porcentaje de pixeles de frutos inmaduros de la seccién de la zona de interés
con el valor de umbral de riesgo de desprender un fruto inmaduro "N"; (j) genera una orden
de activacion y desprender el fruto dependiendo de las siguientes reglas: i) si el porcentaje
de pixeles maduros es mayor al valor de umbral de riesgo de desprender un fruto inmaduro
"N" y el riesgo de cosechar frutos inmaduros es menor que valor de umbral de riesgo de
desprender un fruto inmaduro "N" se genera una orden de activacion y se desprende el fruto
de manera automatica; y, ii) si el porcentaje de pixeles maduros es mayor al valor de umbral
de riesgo de desprender un fruto inmaduro "N" y si el porcentaje de pixeles de frutos
inmaduros de la zona de interés supera valor de umbral de riesgo de desprender un fruto
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inmaduro "N" no se genera orden de activacion y no se desprende el fruto maduro de manera

automatica sino de forma manual.

Sin embargo, el documento W02015121809 se limita al uso de descriptores de color, para
caracterizar los cambios de color que se presentan en el café, y asi determinar si el café esta
madurado.

De otra parte, el documento Dubey, S.R, Jalal, A.S. (“Fusing Color and Texture Cues to
Categorize the Fruit Diseases from Images”. International Journal of Computer Vision and
Image Processing (IJCVIP). 4: 52-67 (2014)) divulga un método para la clasificacion de
enfermedades de la fruta y se valida experimentalmente. Este documento esta basado en el
procesamiento de imagenes usando los siguientes pasos: en el primer paso, se utiliza la
técnica de agrupamiento de “K-Means” para la segmentacion de defectos, en el segundo paso
se extraen y fusionan las sefiales de color y textura de la imagen segmentada, y finalmente
las iméagenes se clasifican en una de las clases mediante el uso de un algoritmo SVM multi-
clase. Particularmente, este documento divulga que las imagenes de las frutas se pueden
obtener en el espacio de color (HSV), aunque mencionan que en su modalidad preferida las
obtienen en RBG y luego se transforman en el espacio de color L*a*b.

Sin embargo, este documento no evalla especificamente la madurez fisioldgica de la fruta,

sino se limita a detector segmentos de la fruta en mal estado.

Por otro lado, el documento S.Arivazhagan et al (“Fruit Recognition using Color and Texture
Features”. Journal of Emerging Trends in Computing and Information Sciences, VOL. 1,
NO. 2, Oct 2010) divulga un sistema de reconocimiento de frutas que comprende las
siguientes etapas: 1) obtener una imagen de fruta de entrada y convertirla al espacio de color
HSV. 2) umbralizar en el componente S, 3) cerrar agujeros pequefios con un operador
morfoldgico de cierre con un elemento de estructuracion de disco, 4) encontrar el area de una
region de interés a partir de una imagen binaria, y 5) recortar la region de interés y reemplace

los valores binarios con la intensidad de pixel original.

Particularmente, este documento divulga que para la clasificacion de las frutas se usan
descriptores de color y de textura, y menciona que las imagenes de la fruta se convierten al
espacio de color HSV y las caracteristicas estadisticas como la media, la desviacion estandar,
la inclinacion y la curtosis se derivan de los componentes H y S. Por lo tanto, habra ocho
caracteristicas estadisticas de color para una imagen. El componente V esta sujeto a la
descomposicion de un nivel utilizando la Transformacion discreta de Wavelet y las
caracteristicas de co-ocurrencia tales como contraste, energia, homogeneidad local, sombra
de agrupamiento y prominencia de agrupamiento se derivan de la matriz de concurrencia
construida a partir de la sub-banda de aproximacion. Ademas, este documento divulga que
el sistema obtiene buenos resultados combinando los descriptores de color con los

descriptores de textura para clasificar las frutas.
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Sin embargo, este documento se limita a detectar que tipo de fruta se encuentra en la imagen.
Ademas, este documento solo divulga la clasificacion en frutas cosechadas que ya se

encuentra maduradas y listas para consumo.

Breve descripcion de la invencion

La presente invencidn se refiere a un método para determinar un dato del estado de madurez
fisiolégica de una fruta a partir de descriptores de textura de su imagen, que comprende: a)
ingresar al menos un dato descriptor de textura y unos datos de referencia del estado de
madurez en una unidad de memoria de una unidad de computo; b) obtener una imagen en un
espacio de color Rojo, Verde, Azul (RGB) de una porcion de la fruta por medio de un
dispositivo de adquisicion de imagenes; c) procesar la imagen obtenida en el paso (b),
aplicando un proceso de Ecualizaciéon de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste
(CLAHE) mediante la unidad de computo; d) transformar la imagen procesada del paso (c)
a un espacio de color Matiz, Saturacién, Valor (HSV) mediante un proceso de transformacion
en la unidad de computo; e) obtener al menos un dato de textura con la unidad de cdmputo
aplicando un método para determinar descriptores de textura de acuerdo con el dato
descriptor de textura ingresado en el paso (a) en al menos un canal de color Matiz (H),
Saturacion (S) o Valor (V) del espacio de color HSV de la imagen obtenida en la etapa (d);
y f) obtener un dato de estado de maduracién mediante un método de clasificacion que toma
como entrada los datos de textura obtenidos en el paso (e) y los datos de referencia del estado

de madurez en la etapa (a).

Adicionalmente, la presente invencion se refiere a un dispositivo para determinar un dato de
estado de madurez fisiol6gica de una fruta a partir de descriptores de textura de su imagen,
que comprende un dispositivo de adquisicion de imagenes, dicho dispositivo de adquisicion
de iméagenes permite obtener una imagen en un espacio de color Rojo, Verde, Azul (RGB)
de una porcion de la fruta. Ademas, comprende una unidad de computo conectado al

dispositivo de adquisicion de imagenes.

Particularmente, la unidad de cdmputo esta configurada para: recibir al menos un dato
descriptor de textura de frutas y unos datos de referencia del estado de madurez en una unidad
de memoria a la que accede la unidad de coémputo; procesar la imagen en el espacio RGB
aplicando un proceso de Ecualizacion de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste
(CLAHE) mediante una unidad de computo; transformar la imagen procesada a un espacio
de color Matiz, Saturacion, Valor (HSV) mediante un proceso de transformacion en la unidad
de computo; obtener unos datos de textura por medio de la unidad de computo aplicando un
método de textura de acuerdo con el dato descriptor de textura ingresado, en al menos uno
de los canales de la imagen obtenida; y obtener un dato de estado de maduracion mediante
un método de clasificacion, el cual tiene en cuenta los datos de textura obtenidos y los datos

de referencia del estado de madurez ingresados.
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Breve descripcion de las figuras

La FIG. 1 muestra un diagrama de blogues de una modalidad del dispositivo para determinar
un dato del estado de madurez fisiologica de una fruta a partir de descriptores de textura de
su imagen que tiene una unidad de cémputo que incluye un procesador, una memoria
temporal, una unidad de memoria y un médulo comunicaciones, dicha unidad de cémputo,
se conecta con un dispositivo de adquisicion de imagenes que cuenta con un modulo de

comunicacion.

La FIG.2 muestra una modalidad del dispositivo para determinar un dato del estado de
madurez fisioldgica de una fruta a partir de descriptores de textura de su imagen que tiene
una carcasa con tapa que aloja una unidad de computo y un médulo de alimentacion, dicha
unidad de computo se conecta con un dispositivo de adquisicion de imagenes que se aloja en
otra carcasa. Adicionalmente, el dispositivo ilustrado tiene un dispositivo de distanciamiento

y un dispositivo interfaz de usuario de luz.

La FIG.3 muestra el dispositivo para determinar un dato del estado de madurez fisiol6gica
de una fruta a partir de descriptores de textura de su imagen de la FIG. 2, obteniendo una

imagen de una fruta que se encuentra en un arbol.

La FIG. 4 muestra un diagrama de flujo de una modalidad de un método para determinar un
dato del estado de madurez fisiologica de una fruta a partir de descriptores de textura de su

imagen.

La FIG.5 muestra un diagrama de flujo de otra modalidad del método para determinar un
dato del estado de madurez fisiol6gica de una fruta a partir de descriptores de textura de su
imagen, las cuales cuentan con etapas para determinar si la imagen corresponde a una fruta

y si la imagen tiene una calidad adecuada.

La FIG. 6 muestra un diagrama de flujo de una modalidad de un método para seleccionar

unos descriptores de textura y uno datos de referencia del estado de madurez.
Descripcion detallada de la invencion
La presente invencidn esta dirigida a un dispositivo y a un método para determinar el estado

de madurez fisioldgica de una fruta a partir del procesamiento de imégenes, particularmente,

en frutas antes de cosechar.

Es conveniente conocer si una fruta estd madura antes de cosecharla, para obtener un
producto éptimo para la venta. Ahora bien, los agricultores tienen problemas con algunas

frutas para saber cudl es el momento Gptimo para su cosecha, sobre todo en ciertas frutas

Pégina 6 de 40

50



donde la clasificacion visual no es efectiva para conocer el estado de madurez, un ejemplo

de este tipo de frutas es el aguacate Hass.

Por lo anterior, varias de las modalidades de la presente invencion usan descriptores de
textura, los cuales permiten clasificar por su estado de madurez fisioldgica a una imagen de
una fruta, preferiblemente, en frutas antes de cosechar. Adicionalmente, de manera preferible
el dispositivo de la presente invencidn es portable y facil de usar para los agricultores.

Haciendo referencia a la FIG. 1, en una modalidad de la invencion, el dispositivo para
determinar un dato de estado de madurez fisiol6gica de una fruta a partir de descriptores de
textura de su imagen, que comprende un dispositivo de adquisicion de imagenes (1), dicho
dispositivo de adquisicion de imagenes permite obtener una imagen en un espacio de color
Rojo, Verde, Azul (RGB) de una porcion de la fruta, preferiblemente, sin compresion de la
imagen. Ademas, el dispositivo de esta modalidad comprende una unidad de cémputo (2)

conectado al dispositivo de adquisicion de imagenes (1).

Particularmente, la unidad de computo (2) esta configurada para: recibir al menos un dato
descriptor de textura de frutas y unos datos de referencia del estado de madurez en una unidad
de memoria (3) a la que accede la unidad de computo (2); procesar la imagen en el espacio
RGB aplicando un proceso de Ecualizacion de Histograma Adaptativo Limitado por
Contraste (CLAHE) mediante una unidad de cdmputo (2); transformar la imagen procesada
aun espacio de color Matiz, Saturacion, Valor (HSV) mediante un proceso de transformacion
en la unidad de computo; obtener unos datos de textura por medio de la unidad de cdmputo
aplicando un método de textura de acuerdo con el dato descriptor de textura ingresado, en al
menos uno de los canales de la imagen obtenida; y obtener un dato de estado de maduracion
mediante un método de clasificacion, el cual tiene en cuenta los datos de textura obtenidos y

los datos de referencia del estado de madurez ingresados.

Un efecto técnico del dispositivo de la presente invencion es clasificar una fruta sin necesidad
de hacer ensayos destructivos, sin tener que estar en contacto directo con la fruta y sin tener
ningun tipo de ambiente controlado. Ademas, el dispositivo de la presente invencién permite

determinar si la fruta esta madura aun cuando la fruta esta en el arbol.

La unidad de computo (2) puede tener una unidad central de procesamiento (CPU) (4)
preferiblemente con integracion a una unidad de procesamiento gréfico (GPU) que lleva a
cabo las tareas de procesamiento como por ejemplo el procesamiento que se le hace a la
imagen para aplicar el proceso de CLAHE, calculo y clasificacion de los descriptores de
textura. La unidad central de procesamiento (4) se puede seleccionar del grupo conformado
por: microcontroladores, micro procesadores, DSCs (Digital Signal Controller por sus siglas
en inglés), FPGAs (Field Programmable Gate Array por sus siglas en inglés), CPLDs
(Complex Programmable Logic Device por sus siglas en inglés), ASICs (Application

Specific Integrated Circuit por sus siglas en inglés), SoCs (System on Chip por sus siglas en
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inglés), PSoCs (Programmable System on Chip por sus siglas en inglés), computadores,
servidores, tabletas, celulares, celulares inteligentes, generadores de sefiales y combinaciones

de los mismos.

La unidad de memoria (3) puede ser una memoria permanente que alberga los datos cargados

por el usuario y generados por la unidad central de procesamiento (4).

Ademas, el dispositivo puede incluir una memoria temporal (5) en la cual se pueden
almacenar datos generados por la unidad central de procesamiento (4) que tiene un tiempo
de almacenamiento limitado. El uso de memorias temporales para el procesamiento de datos

sirve para agilizar los tiempos de procesamiento.

Opcionalmente, la memoria temporal (5) puede albergar datos de forma permanente, de igual

forma, la unidad de memoria (3) puede albergar datos temporales.

En una modalidad, la unidad de memoria (3) y la memoria temporal (5) hacen parte de una
memoria con un arreglo de registro de memoria. Donde la unidad de memoria (3) y la

memoria temporal (5) corresponden a registros de memorias en dicha memoria.

En el caso de la unidad de memoria (3) y la memoria temporal (5) pueden seleccionarse entre
memorias RAM (memoria caché, SRAM, DRAM, DDR),memoria ROM (Flash, discos
duros, SSD, EPROM, EEPROM, memorias ROM extraibles (v.g. SD (miniSD, microSD,
etc), MMC ( MultiMedia Card ), Compact Flash, SMC (Smart Media Card), SDC (Secure
Digital Card), MS (Memory Stick), entre otras)), CD-ROM, discos versatiles digitales (DVD
por las siglas en inglés de Digital Versatile Disc) u otro almacenamiento Optico, casetes
magnéticos, cintas magnéticas, almacenamiento o cualquier otro medio que pueda usarse
para almacenar informacion y a la que se puede acceder por el procesador. En los registros
de memoria generalmente se incorporan instrucciones, estructuras de datos, médulos de
programas informaticos. Algunos ejemplos de estructura de datos son: una hoja de texto o
una hoja de célculo, una base de datos, se debe entender por una base de datos a un conjunto

de datos almacenados en un registro de memoria sistematicamente para su posterior uso.

Por otro lado, la unidad de computo (2) se conecta con un médulo de comunicaciones que es
un elemento de hardware acoplado una unidad de cémputo, unidad de procesamiento, o
modulo de procesamiento o un servidor, el cual estd configurado para establecer
comunicacion por medio de enlaces de comunicacion entre uno o més unidades de computo
o servidores para intercambiar datos, comandos y/o etiquetas. EI mddulo de comunicaciones
se selecciona del grupo que consiste de moédulos de comunicacién alambricos, médulos de

comunicacion inalambrico y mddulos de comunicacién alambrico e inalambrico.

Haciendo referencia a la FIG. 2, la unidad de computo (2) y el dispositivo de adquisicion de

imagenes (1) se conectan entre ellos por medio del mddulo de comunicacion (6) que es
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alambrico e inalambrico, en este caso la unidad de computo (2) y el dispositivo de adquisicion

de iméagenes (1) se conectan por un cable.

El mddulo de comunicaciones inalambrico usa una tecnologia de comunicacion inalambrica
que se selecciona del grupo conformado por Bluetooth, WiFi, Radio Frecuencia RF ID (por
las siglas en inglés de Radio Frequency Identification), UWB (por las siglas en inglés de
Ultra Wide B-and), estdndar CALM (del inglés, Communications Access for Land Mobile),
GPRS, Konnex o KNX, DMX (por sus siglas en inglés, Digital MultipleX), WiMax y
tecnologias de comunicacion inalambricas equivalentes que sean conocidos por una persona

medianamente versada en la materia y combinaciones de las anteriores.

El médulo de comunicaciones alambricas tiene un puerto de conexion cableada que permite
la comunicacion con los dispositivos externos mediante un bus de comunicaciones, el cual
se selecciona entre otros, del grupo conformado por 12C (del acrénimo de 11C Inter-Integrated
Circuit), CAN (por las siglas en inglés de Controller Area Network) , BUS RS-232, BUS RS-
485, BUS-422, BUS-423, Ethernet, SPI (por las siglas en inglés de Serial Peripheral
Interface), SCI (por las siglas en inglés de Serial Communication Interface), QSPI (por las
siglas en inglés de Quad Serial Peripheral Interface), 1-Wire, D2B (por las siglas en inglés
de Domestic Digital Bus), Profibus y otros conocidos por una persona medianamente versada

en la materia.

Adicionalmente, la unidad de computo (2) se conecta a un dispositivo de computo externo
(9) mediante el modulo de comunicaciones (6), en donde el dispositivo de computo externo
(9) esta configurado para enviar datos a la unidad de computo (2), por ejemplo, el dispositivo
externo (9) envia los datos descriptores de textura y los datos de referencia del estado de

madurez.

En un ejemplo particular, la unidad de computo (2) se conecta a un servidor mediante el
mddulo de comunicaciones (6), en donde el servidor estd configurado para programar la

unidad de computo (2).

Se debe entender como servidor, un dispositivo que tiene una unidad de procesamiento
configurada para ejecutar una serie de instrucciones correspondientes a etapas o0 pasos de
métodos, rutinas o algoritmos. Ademas, el servidor tiene un médulo de comunicaciones que

permite establecer conexion con otros servidores o dispositivos computacionales.

Ademas, los servidores pueden conectarse entre si, y conectarse con otros dispositivos
computacionales a través de arquitecturas de servicios web y comunicarse por protocolos de
comunicaciones como SOAP, REST, HTTP/HTML/TEXT, HMAC, HTTP/S, RPC, SP y
otros protocolos de comunicaciones conocidos por una persona medianamente versada en la

materia.
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Similarmente, los servidores mencionados en el Capitulo Descriptivo de la presente
invencion pueden ser interconectados a través de redes como el internet, redes VPN, redes
LAN, WAN, otras redes equivalentes o similares conocidas por una persona medianamente
versada en la materia y combinaciones de estas. Estas mismas redes pueden conectar a la

unidad de computo (2) a uno o mas servidores.

Algunos de los servidores mencionados en el Capitulo Descriptivo de la presente invencion

pueden ser servidores virtuales o servidores fisicos.

Cualquiera de los servidores de la presente invencion puede incluir un médulo de memoria
configurado para almacenar instrucciones que al ser ejecutadas por el servidor ejecuten una
parte, o la totalidad de una o mas etapas de cualquiera de los métodos aqui divulgados.

Por otro lado, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) tiene al menos un sensor sensible
al espectro visible 0 a otras porciones del espectro electromagnético empleado para capturar
una imagen que se encuentra en un campo visual de dicho dispositivo de adquisicion de
imagenes (1). Dicho dispositivo de adquisicion de imagenes (1) es el encargado de obtener
las iméagenes de la fruta, con las cuales se va a determinar el estado de madurez fisiolégica
de lafruta. Por lo anterior y para mejorar el procesamiento de dichas imagenes, el dispositivo
de adquisicion de imagenes (1) en algunos casos debe poder cumplir ciertas condiciones

(v.gr. obtener imégenes sin compresion o imagenes con resolucién espacial homogénea).

Por lo anterior, en una modalidad de la invencion, el dispositivo de adquisicion de
imégenes (1) obtiene las imégenes en un formato sin compresion para evitar pérdidas en los
cambios sutiles de la textura de la imagen. En un ejemplo particular, el dispositivo de

adquisicion de imagenes (1) puede obtener la imagen en formato TIFF.

Del mismo modo, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) obtiene las imagenes con
una resolucion entre 0.1Megapixeles a 40Megapixeles, preferiblemente, 0.5 Megapixeles a
10 Megapixeles y ain mas preferiblemente, entre 1 Megapixeles a 3 Megapixeles. El efecto
técnico de obtener una imagen con una resolucion entre 1Megapixeles a 3Megapixeles es
que permite garantizar la caracterizacion de un area representativa de la superficie de la fruta

a una distancia que permite realiza la recoleccion manual de la fruta (30 a 50 cm).

El dispositivo de adquisicion de imagenes (1) se puede seleccionar del grupo conformado
por camaras compactas, cadmaras APS (por las siglas en inglés de Advanced Photo System),
camaras réflex SLR (por las siglas en inglés de Single Lens Reflex), cAmaras digitales,
camara TLR (por las siglas en inglés de Twin Lens Reflex), escaneres y combinaciones de
estos. Por otro lado, la tecnologia del elemento sensor de las cdmaras se selecciona del grupo
conformado por sensores CCD (por las siglas en inglés de Charge Coupled Device), CMOS
(por las siglas en inglés de Complementary Metal-Oxide-Semiconductor) o hibrido
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CCD/CMOS, que a su vez se puede seleccionar entre tecnologia a color, monocromatica, alta

definicion, alta sensibilidad, alta velocidad, entre otras.

Opcionalmente, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) puede obtener imagenes con
resolucion espacial homogénea. Para lograrlo el dispositivo de adquisicion de imagenes (1)
puede contar con dispositivos externos a este para obtener la resolucion espacial homogénea
0, por el contrario, el mismo dispositivo de adquisicion de imagenes (1) puede contar tener

embebidos elementos que permitan obtener la resolucion espacial homogénea.

Haciendo una referencia a la FIG. 2, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) cuenta con
un dispositivo de distanciamiento (14), el cual esta configurado para medir la distancia entre
el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) y la fruta; y enviar una sefial de control al
dispositivo de adquisicion de iméagenes (1) para que obtenga la imagen de acuerdo con una

condicion de distanciamiento predefinida.

Por otra parte, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) puede contar con el dispositivo
de distanciamiento (14) que cuenta con un dispositivo de visualizacion, en este caso el
dispositivo de distanciamiento (14) esta configurado para medir la distancia entre el
dispositivo de adquisicion de imagenes y la fruta; y envia la sefial de control al dispositivo
de visualizacion, el cual convierte la sefial de control en unos datos de distancia que
corresponden a la distancia entre el dispositivo de adquisicién de imagenes (1) y la fruta,
estos datos se muestran al usuario por medio del dispositivo de visualizacion. El usuario
que conoce la condicion de distanciamiento predefinida obtiene la foto cuando la distancia
que muestra el dispositivo de visualizacién es igual a la condicién de distanciamiento
predefinida. Lo anterior permite obtener imagenes con resolucidn espacial homogénea. La

condicion de distanciamiento predefinida se puede seleccionar entre 0.2 metros a 5 metros.

Por otro lado, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) cuenta con un aumento (zoom)
que puede ser un aumento dptico, o un aumento digital o combinaciones de los anteriores,
con el cual se puede obtener la resolucion espacial homogénea al modificar el nivel del

aumento del dispositivo de adquisicion de imagenes (1).

En una modalidad de la invencidn, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) cuenta con
el aumento y el dispositivo de distanciamiento (14), en donde el dispositivo de
distanciamiento (14) puede estar configurado para medir la distancia entre el dispositivo de
adquisicion de imagenes (1) y la fruta; y enviar una sefial de control a la unidad de computo
(2), la cual esta configurada para generar unos datos de nivel de zoom a partir de la distancia
entre el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) y la fruta, los cuales corresponden al valor
numeérico del nivel del zoom necesario para lograr una resolucion espacial homogénea. El
dispositivo de distanciamiento (14) se puede seleccionar del grupo conformado por sensor
de distancia ultrasonica, un sensor de distancia laser (v.gr. Parallax Lé&ser Rangefinder),

sensores de distancias inductivos, sensores de distancia por cable, sensores de distancia
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infrarrojos, sensores de distancia magnéticos, u otros sensores de distancias conocidos por

una persona medianamente versada en la materia y combinaciones de los anteriores.

Los datos de nivel de zoom son enviados al dispositivo de adquisicion de imégenes (1), en
donde el aumento permite aplicar el nivel de zoom para enfocar la fruta y tomar la imagen

de la fruta, para luego ser enviada a la a la unidad de computo (2) para su procesamiento.

Por otro lado, el dispositivo de adquisicion de iméagenes (2) puede contar con un dispositivo
de autoenfoque, el cual realiza un enfoque automatico a la fruta para que sin importar la
distancia entre el dispositivo de adquisicion de imagenes (2) y la fruta se obtenga una imagen

con resolucion espacial homogénea.

En una modalidad de la invencion, el dispositivo de la presente invencion puede contar con
un sensor de posicion, el cual estd configurado obtener unos datos de posicionamiento, dichos
datos de posicionamiento corresponden a la ubicacion del dispositivo en un area determinada
(v.gr. un campo de sembrado). Lo anterior permite realizar una ubicacién de donde fueron
obtenidas las imagenes de las frutas, en especial las frutas que se considera maduras.

El dispositivo de la presente invencién puede contar con un dispositivo de interfaz de
usuario (8) conectado a la unidad de computo (2) para informar al usuario que la fruta que se
esta evaluando estd madura y, por consiguiente, estd apta para ser cosechada. Por
consiguiente, el dispositivo interfaz de usuario esta configurado para activarse al recibir una
orden de activacion, en donde la unidad de computo (2) estd configurada para generar la
orden de activacion cuando se obtiene el dato de estado de maduracion. El dispositivo de
interfaz de usuario (8) puede ser un indicador de luz, un reproductor de sonido, un motor
vibrador, una interfaz visual que muestra una imagen, un dispositivo de realidad aumentada

que muestra una imagen, entre otros.

Opcionalmente, el dispositivo de la presente invencion puede comprender un dispositivo de
interfaz de usuario (8) de luz configurado para encenderse al recibir una orden de activacion,
en donde la unidad de computo (2) estd configurada para generar la orden de activacion

cuando obtiene el dato de estado de maduracion.

Por otra parte, el dispositivo de la presente invencion puede comprender un dispositivo de
interfaz de usuario (8) de audio configurado para reproducir un mensaje indicando que la
fruta esta lista para cosechar al recibir una orden de activacion, en donde la unidad de
computo (2) esta configurada para generar la orden de activacion cuando obtiene el dato de

estado de maduracion.

Por otro lado, el dispositivo de la presente invencion puede contar con un dispositivo de
cosecha de frutas, el cual esta configurado para cosechar la fruta una vez se reciba una orden

de activacion de cosecha, en donde la unidad de computo esta configura para generar la orden
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de activacion de cosecha cuando obtiene el dato de estado de maduracion. El dispositivo de
cosecha cuenta con un controlador, un actuador conectado al controlador y un elemento de

cosecha conectado al actuador.

El controlador recibe la orden de activacion de cosecha y genera una sefial de control que es
enviada al actuador, dicho actuador se activa moviendo el elemento de cosecha para cosechar
la fruta. En un ejemplo particular, el elemento de cosecha son unas tijeras que se conectan
al actuador, en otro ejemplo particular, el elemento de cosecha son unos brazos robéticos que

se conectan al actuador.

Por otro parte, el dispositivo de la presente invencién puede contar con un moédulo de
alimentacion, que es un dispositivo capaz de mantener una diferencia de potencial eléctrico
entre dos 0 mas terminales como los son las baterias no recargables y las baterias recargables
que se pueden seleccionar como fuentes de energia. Haciendo referenciaala FIGS. 2y 3, el
dispositivo de adquisicion de imagenes (1) y la unidad de cdmputo (2) se conectan a un

modulo de alimentacion (7).

En un ejemplo particular, el médulo de alimentacidn es una bateria recargable, la cual se
selecciona del grupo de baterias recargables de iones de litio, por ejemplo, baterias LFP,
baterias NMC, baterias Li-S, baterias LiPo y otras baterias equivalentes conocidas por una
persona medianamente versada en la materia. Asi mismo, el mddulo de alimentacién puede
ser también sustituido por uno de baterias no recargables como, por ejemplo, baterias de zinc-
carbono (bateria seca), zinc-cloruro, baterias alcalinas, baterias de litio, baterias de litio-
disulfuro de hierro, y otras baterias equivalentes conocidas por una persona medianamente

versada en la materia.

El dispositivo de la presente invencion puede incluir al menos una carcasa configurada para
alojar elementos del dispositivo que necesiten algun tipo de proteccion como lo puede ser
por ejemplo la unidad de computo (2) o el dispositivo de adquisicion de imagen (1). En una
modalidad de la invencidn, la unidad de computo (2) y el dispositivo de adquisicion de (1)

se alojan en una Unica carcasa.

Haciendo referencia a la FIGS. 2 y 3, en una modalidad de la invencién, se observa como en
una primera carcasa (10) con tapa (11) se aloja la unidad de computo (2) y el médulo de
alimentacion (7) y en una segunda carcasa (12) se dispone el dispositivo de adquisicién de
imagenes (1), el dispositivo de interfaz de usuario (8) de luz y el dispositivo de
posicionamiento (14). Se observa también, que el dispositivo de adquisicion de imagenes (1)
se conecta a la unidad de computo (2) y al médulo de alimentacién (7) por medio de los

modulos de comunicacion (6, 15) alambrico por medio de un cable.
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Ahora bien, las carcasas pueden estar configuradas para conectarse a un sistema de
agarre (13), el cual se configura a su vez para sostenerse en el cuerpo del usuario o a otro
elemento. Particularmente, el sistema de agarre (13) se conforma por bandas elasticas,

correas ajustables, arnés de cabeza, maletas, entre otros.

Haciendo referencia a al FIGS. 2y 3, la segunda carcasa (12) cuenta con unas ranuras por las
cuales, se conecta el sistema de agarre (13) que en este caso son unas correas ajustables, por

su lado, la primera carcasa (10) se aloja en una maleta que lleva puesta el usuario.

Con el dispositivo descrito anteriormente, la presente invencion realiza un método para
determinar un dato del estado de madurez fisiol6gica de una fruta a partir de descriptores de
textura de su imagen. Con el cual, haciendo un procesamiento de una imagen de la fruta se

obtiene un dato de estado de maduracion de esta.

Haciendo referencia a la FIG. 4, en una modalidad de la invencion, el método para determinar
un dato del estado de madurez fisiolégica de una fruta a partir de descriptores de textura de
su imagen, que comprende:

a) ingresar al menos un dato descriptor de textura y unos datos de referencia del estado
de madurez en una unidad de memoria (3) de una unidad de computo (2);

b) obtener una imagen en un espacio de color Rojo, Verde, Azul (RGB) de una porcién
de la fruta por medio de un dispositivo de adquisicion de imagenes (1);

c) procesar la imagen obtenida en el paso (b), aplicando un proceso de Ecualizacion de
Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE) mediante la unidad de
coémputo (2);

d) transformar la imagen procesada del paso (c) a un espacio de color Matiz, Saturacion,
Valor (HSV) mediante un proceso de transformacion en la unidad de computo (2);

e) obtener al menos un dato de textura con la unidad de computo aplicando el descriptor
de textura ingresado en el paso (a), en al menos un canal de color Matiz (H),
Saturacion (S) o Valor (V) del espacio de color HSV de la imagen obtenida en la
etapa (d); y

f) obtener un dato de estado de maduracion mediante un método de clasificacion
entrenado, el cual tiene en cuenta unos datos de textura obtenidos en el paso () y los

datos de referencia del estado de madurez en la etapa (a).

El método de la presente invencion permite determinar el estado de madurez de la fruta a
través de su imagen, sin necesidad de tener contacto con la fruta. Preferiblemente, para
analizar frutas en las que su color no indica claramente su nivel de madurez (e.g. aguacate
Hass), el método evita utilizar descriptores de color de la imagen, o los puede tomar como
un descriptor de menor importancia que otros, por ejemplo, los descriptores de textura. Al
usar al menos un descriptor de textura, se logra realizar una clasificacion de una imagen solo
por su textura.
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En la etapa a), en la unidad de computo (2) se ingresan al menos un dato descriptor de textura
y unos datos de referencia del estado de madurez, en donde los datos de referencia del estado
de madurez pueden representar el valor numérico o valores numéricos que debe arrojar el
descriptor de textura para considerar una fruta madura o inmadura. El dato descriptor de
textura ingresado le indica a la unidad de computo (2) que descriptor de textura debe obtener
y bajo que método de textura lo debe obtener.

El dato descriptor de textura utilizado puede ser seleccionado al azar por el usuario o se puede
obtener por un método de seleccion con datos previos, también se puede seleccionar mas de
dato descripto de textura es decir un arreglo de datos descriptor de textura. Dicho arreglo de
datos descriptor de textura le indica a la unidad de computo (2) cuales descriptores de textura
debe obtener y bajo que método de textura debe obtener cada descriptor de textura. El utilizar
un arreglo de datos descriptores de textura mejora la eficiencia de la deteccion de la madurez
de lafruta. En el caso que exista un arreglo de datos descriptores de textura, se tiene a su vez
un arreglo de datos de referencia del estado de madurez, dicho arreglo de datos de referencia
del estado de madurez por ejemplo es un vector que representa una funcién en un hiperplano

vectorial.

Ahora bien y como se menciond anteriormente, se puede hacer una seleccién del dato
descriptor o del arreglo de datos descriptores de textura que mejor describan una imagen de
una fruta, lo anterior es importante, porque las caracteristicas de la fruta pueden variar por
diferentes motivos. Por ejemplo, la zona geogréafica en donde se estd tomando la puede
disminuir la efectividad de ciertos descriptores de texturas y aumentar la efectividad de otros
descriptores de textura para determinar el estado de madurez de la fruta.

Los descriptores de textura se pueden seleccionar entre: energia, entropia, contraste,
homogeneidad y correlacion de los métodos de textura como suma y diferencia de
histogramas o la matriz de Co-ocurrencia, énfasis a corto plazo (SRE, por sus siglas ), énfasis
a largo plazo (LRE, por sus siglas), No uniformidad de nivel de grises (GLN, por sus siglas
en ingles), no uniformidad de longitud de ejecucion,(RLN, por sus siglas en inglés),
porcentaje de ejecucion (RP, por sus siglas en inglés), énfasis de ejecucion de bajo nivel de
grises (LGRE, por sus en inglés), énfasis de ejecucion de nivel de gris alto (HGRE, por sus
siglas en ingles), énfasis de bajo nivel de grises de corto plazo (SRLGE, por sus siglas en
ingles), corto plazo Enfasis de nivel de gris alto (SRHGE, por sus siglas en ingles), gris bajo
de largo plazo nivel de énfasis (LRLGE, por sus siglas en ingles) y nivel de grises alto a largo
plazo Enfasis (LRHGE), método Py-Radiomics, asi como la Media, mediana, desviacion

estandar, skewness o curtosis del histograma generado por un método de textura.

Para el calculo de anteriores descriptores de textura, la unidad de computo (2) puede contar
con unos métodos de textura que se pueden seleccionar del grupo conformado por:
histogramas de suma y diferencia (sum and difference histograms), matriz de co-ocurrencia

(co-occurrence matrix), matriz de longitud de corrida de nivel de gris (GLRLM, por sus siglas
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en ingles), patron binario local (LBP, por sus siglas en ingles), medidas de textura de leyes,
eigenfilter, filtro gabor (gabor filter), la pirdmide gaussiana (the gaussian pyramid), modelos
autorregresivos, The steerable pyramid, descomposicion wavelet (wavelet decomposition),
la técnica del espectro de poder (The Power spectrum techinque ), la distribucién de Wigner
(The Wigner distribution) y campo aleatorio de markov gaussiano (Gaussian markov random
field) u otros métodos de textura conocidos por una persona medianamente versada en

materia y combinaciones de las anteriores.

Por lo anterior, el método de la presente invencién puede ejecutar diferentes métodos para

seleccionar los datos descriptores de textura que mejor describen la imagen de la fruta.

En una modalidad de la invencién, el método de seleccion es un proceso de aprendizaje
supervisado, el cual es entrenado con descriptores de textura de imagenes de frutas
clasificadas por su maduracion. De forma general, la utilizacién de estos métodos para
seleccionar los descriptores de textura permite aumentar la efectividad del método para

determinar el estado de madurez de fisioldgica.

Por otro lado, el usar procesos de aprendizaje supervisado permite que a medida que se vayan
recolectado mas imagenes, se pueda realizar una continua actualizacion de los descriptores

de textura y los datos de referencia del estado de madurez.

También, es importante sefialar que si el dispositivo de la presente invencion cambia de
localizacion geografica existe la posibilidad de que unos primeros datos descriptores de
textura y unos primeros datos de referencia del estado de madurez ingresado en la etapa a),
pierdan efectividad, por lo que, preferiblemente, se seleccionarian unos segundos
descriptores que mejor describan la imagen de la fruta en la nueva localizacién. Por ejemplo,
el método en su etapa a) se ingresaron unos primeros datos descriptores de textura y unos
primeros datos de referencia del estado de madurez, y se ejecuto las etapas de la b) a la f)
para determinar la madurez de unas frutas ubicadas en una finca en las coordenadas
5°08'21.6" N, 75°06'22.5" W a 1900 metros sobre el nivel del mar, con una temperatura
promedio de 20 °C, en este caso todas las frutas identificadas como maduras en efecto eran

maduras, lo anterior se comprobd con andlisis posteriores a las frutas identificadas.

Ahora bien, se ejecutd el método con los primeros datos descriptores de textura y datos de
referencias para determinar la madurez de en frutas ubicadas en una finca en las coordenadas
5°06'19.9"N 75°01'01.9"W a 1420 metros sobre el nivel del mar, con una temperatura
promedio de 23 °C, en este caso el método identifico unas frutas como maduras, sin embargo,
luego de realizarles analisis posteriores se identificaron que dentro de las frutas maduras
habian algunas frutas inmaduras. En este caso, unos segundos datos descriptores de textura
y unos segundos datos de referencia del estado de madurez fueron ingresados y se determind
que todas las frutas identificadas como maduras correspondian a frutas maduras. Los

segundos datos descriptores de textura y los segundos datos de referencia del estado de
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madurez se seleccionaron por un método de seleccion que tuvo en cuenta las nuevas variables

que correspondian en este caso a una nueva localizacion de la fruta.

Haciendo la referencia a la FIG. 5, el entrenamiento del método de seleccién del al menos un
descriptor de textura y los datos de referencia del estado de madurez ingresado etapa (a),
puede comprender las siguientes sub-etapas:

al)  obtener un conjunto de imagenes en un espacio de color Rojo, Verde, Azul
(RGB) de un conjunto de frutas por medio del dispositivo de adquisicion de imagenes (1);

a2) obtener de cada fruta del conjunto de frutas un dato de maduracion
correspondiente a una caracteristica de maduracion de la fruta;

a3) asignar a cada imagen obtenida en la etapa al) el dato de maduracion
correspondiente a una caracteristica de maduracion obtenido en la etapa a2);

ad) clasificar las iméagenes de las frutas de acuerdo con el dato de maduracion y
almacenarlas en la unidad de memoria (3);

ab)  procesar las imagenes RGB aplicando una Ecualizacion de Histograma
Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE) mediante la unidad de cémputo (2);

aé)  transformar las imagenes procesada a un espacio de color HSV mediante un
proceso de transformacion;

a7)  ingresar un conjunto de métodos de texturay aplicar cada uno de los métodos
de textura ingresados, en los canales de la imagen obtenida en la etapa a6) para obtener un
arreglo de datos de referencia del estado de madurez por medio de la unidad de cdmputo
@y

a8)  obtener al menos un descriptor de textura y unos datos de referencia del estado
de madurez por medio de un método de seleccion a partir del arreglo de datos de referencia

del estado de madurez y de la clasificacion de las iméagenes de la etapa a4).

El entrenamiento anterior del método de aprendizaje supervisado permite obtener al menos
un descriptor de textura y a su vez los datos de referencia del estado de madurez con los

cuales se realiza la determinacién de la madurez de la fruta.

Opcionalmente, un usuario que realiza el entrenamiento obtiene el dato de maduracion
correspondiente a la caracteristica de maduracion de la etapa a2), se pueden obtener de
cualquier tipo de método conocido por la persona mediana versada en la materia, por
ejemplo, en el caso del aguacate para conocer los valores de porcentaje de materia seca se

realiza un ensayo destructivo para el conjunto de aguacates.

En la etapa a3), el usuario que realiza el entrenamiento puede realizar una asignacion a las
imagenes tomadas en la etapa al), la asignacion se basa en la caracteristica de maduracion
obtenida en la etapa a2), que se puede seleccionar del grupo conformado por porcentaje de
materia seca, grados brix, contenido de aceite, caracteristicas morfoldgicas, entre otros. En
un ejemplo particular, la caracteristica de maduracion es el porcentaje de materia seca de la

fruta.
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La utilizacion del porcentaje de la materia seca como caracteristica de maduracién es
importante, en especial en frutas donde esta caracteristica es el referente para determinar el
estado de maduracion fisioldgica como lo es por ejemplo el aguacate Hass. En un ejemplo
particular, cuando la fruta que se esta analizando es el aguacate Hass, el porcentaje de materia
seca se puede seleccionar de en un rango entre 17 % y 36.5%, preferiblemente, el rango se
encuentra entre 23.5% y 30%, en donde se considera la fruta madura si el valor es mayor al
valor del porcentaje de materia seca seleccionado, este valor del porcentaje de materia seca
seleccionado se le denomina indice de cosecha. Ahora bien, en un ejemplo particular, se
selecciona como caracteristica de maduracion el porcentaje de materia seca y se define que
este indice de cosecha para definir la madurez fisiolégica de la fruta es de 23.5%. Por tanto,
las imagenes que provienen de frutas con un valor inferior a 23.5% se clasifican como
inmaduras y las iméagenes que provienen de frutas con un valor superior a 23. 5% se clasifican

como maduras.

Opcionalmente, en la etapa a4) el usuario que realiza el entrenamiento clasifica las imagenes
de las frutas de acuerdo con el dato de maduracion y las almacena en la unidad de
memoria (3). Es decir, en la unidad de memoria (3) clasifican entre imagenes de frutas

maduras e imagenes de frutas inmaduras.

Opcionalmente, los datos obtenidos en las etapas a5) y a6) se guardan en la memoria

temporal (5) para disminuir tiempos de procesamiento.

Para realizar una seleccion adecuada de los descriptores de textura, el método de seleccién
de la etapa a7) puede tener en cuenta unos criterios de seleccion, los cuales se seleccionan
del grupo conformado por un valor de probabilidad (P) de un analisis de varianza (ANOVA),
correlacion especifica entre descriptores, costo computacional, eficacia de prediccion en

validacion cruzada, zona climética y combinaciones de estos.

Opcionalmente, el criterio de seleccion es la separabilidad de la madurez fisioldgica por el
dato del descriptor de textura, en este caso el criterio de seleccion se representa por un valor
de probabilidad (P) de un analisis de varianza (ANOVA), en donde dicho P es menor
que 0.01. Se debe entender como separabilidad de la madurez a que existe una probabilidad
de 0.99 de que el descriptor de texturas puede separar los datos en maduros e inmaduros.

El método de seleccion se puede seleccionar del grupo conformado por maquina de soporte
vectorial (SVM, por sus siglas en inglés), clasificador de red neuronal artificial, clasificador
k vecinos mas proximos, clasificador de una red neuronal probabilistica, clasificador de
funcion de base radial, redes neuronales de retropropagacion, arbol de decision, entre otros.
En una modalidad de la invencion, el método de seleccion es una maquina de soporte
vectorial (SVM) para clasificacion binaria.

Pégina 18 de 40

62



En una modalidad de la invencion, las imagenes procesadas son almacenadas localmente,
pero ademés son enviadas a un servidor, el cual puede estar configurado para aplicar las
etapas a7) y a8) del entrenamiento del método de seleccion, con los que se obtiene unos
segundos descriptores de textura y unos segundos datos de referencia del estado de madurez.
Uno de los efectos de llevar a cabo parte del entrenamiento en el servidor es que permite
reducir los requerimientos de cémputo del dispositivo usado en campo, seguridad de la
informacién, depuracion continua del modelo, generacién de modelos generalizados o
individualizados para diferentes regiones, asociacion de la informacion con otros datos e
integracion a otros dispositivos, mejora de los modelos al implementar nuevos descriptores

de textura o métodos de clasificacion.

Una vez obtenidas el menos un descriptor de texturas y los datos de referencias del estado de
madurez, en una etapa b) se obtiene una imagen en el espacio de color RGB de al menos una
porcién de la fruta por medio del dispositivo de adquisicién de imagenes (1). La ventaja de
tomar la imagen en el espacio de color RGB es el aprovechamiento de la masificacion de los
sensores Bayer que han llevado a un bajo costo de implementacién y también la facilidad que
tiene para convertirse en datos hexadecimales. Preferiblemente, la imagen obtenida en la
etapa a) corresponde a la totalidad de un plano de la fruta, con lo cual se aumenta la
efectividad de la determinacion del estado de madurez.

Por otro lado, una vez obtenida la imagen de la etapa a) la unidad de cdmputo (2) puede
extraer un segmento de la imagen, por ejemplo, la unidad de computo (2) puede solo usar el
segmento de la foto que corresponde a la parte central de la fruta. En un ejemplo particular,
se toma un segmento central de la imagen con un tamafio de 600*600 pixeles. Uno de los
efectos técnicos de tomar el segmento central de la imagen de la fruta es que permite tener la
suficiente informacion para caracterizar la textura de la fruta y representa bajo costo

computacional.

Adicionalmente, para evitar pérdida de tiempo en procesamiento de la unidad de
computo (2), la presente invencion puede contar con métodos de procesamiento de imagen
para saber si al objeto al cual se le tomo una foto es una fruta o no. Haciendo referencia a la
FIG. 6, entre la etapa (b) y la etapa (c) ocurre una etapa adicional una etapa de determinar
con la unidad de cdmputo (2) si la imagen obtenida en la etapa (b) corresponde a una fruta
usando un método de procesamiento de imagen configurado para reconocer frutas, en donde
en caso que se determine que la imagen sea una fruta se continua con la etapa (d) y en caso
contrario, la unidad de computo (2) genera una orden de activacion de objeto desconocido.

El método de reconocimiento de frutas puede utilizar un proceso de aprendizaje supervisado
que tiene en cuenta algunas caracteristicas de la imagen como lo pueden ser los descriptores
de textura, descriptores de color entre otro, para asi determinar si la imagen es una fruta, u
opcionalmente, identificar qué tipo de fruta es, el proceso de aprendizaje supervisado se

puede seleccionar que se puede seleccionar del grupo conformado por maquina de soporte
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vectorial, clasificador de red neuronal artificial, clasificador k vecinos méas proximos,
clasificador de una red neuronal probabilistica, clasificador de funcion de base radial, redes
neuronales de retropropagacion, redes neuronales convolucionales, arbol de decision, entre

otros.

En un ejemplo particular, el método de procesamiento de imagen configurado para reconocer
frutas sigue las siguientes etapas: obtener un dato de reconocimiento seleccionado entre un
dato de validacion y un dato de rechazo mediante la unidad de computo (2) ejecutando un
proceso de aprendizaje automatico de reconocimiento de iméagenes que toma como entrada
la imagen de la etapa b) y un arreglo de datos de entrenamiento que tiene iméagenes de frutas
e imagenes que no son frutas, donde el proceso de aprendizaje de reconocimiento de
imagenes obtiene un dato de validacion si la imagen de la etapa b) coincide con un dato del
arreglo de datos de entrenamiento que representan frutas, de lo contario, obtiene un dato de

rechazo.

Del mismo modo, la unidad de cémputo (2) puede contar con un método procesamiento de
imagen, el cual esta configurado para determinar la calidad de imagen que es enviada a la
unidad de computo (2), lo cual permite una correcta determinacion del estado de madurez de
la fruta a través de la imagen. Haciendo referencia a la FIG. 4, entre la etapa (b) y la etapa (c)
ocurre una etapa adicional de determinar si la imagen tomada tiene una distorsion menor del
5%, la distorsién de la imagen se determina usando un método de la calidad de imagen, en
caso que la distorsion de la imagen sea de menos del 5% se continua con la etapa (d) y en
caso contrario, la unidad de cémputo (2) genera un orden de activacién de mala calidad de

imagen.

En un ejemplo particular, el método de procesamiento de imagen para determinar calidad de
imagen sigue las siguientes etapas: duplicar la imagen obtenida en la etapa b), aplicar
diferentes filtros de distorsion en la imagen duplicada, extraer con diferentes algoritmos los
bordes de la imagen obtenida en la etapa b) y en la imagen duplicada; dividir el nimero de
bordes de la imagen obtenida en la etapa b) y en la imagen duplicada para cada algoritmo
extractor de bordes; clasificar con un clasificador entrenado si es una imagen nitida o no. Si
la imagen se clasifica como nitida entonces se contintia con la etapa c). Para el entrenamiento
del clasificador se utiliza una base de datos de imagenes de frutas nitidas y frutas borrosas, a
las cuales a cada se les aplicé el mismo método de procesamiento de imagen para determinar

calidad de imagen antes descrito.

El método de calidad de imagen se selecciona del grupo conformado por métodos basado en
pixeles (NR-P), Paramétrico/Métodos Bitstream (NR-B), Métodos hibridos (Hybrid NR-PB),

entre otros.

En una modalidad de la invencion, el método de reconocimiento de frutas y el método de

calidad de imagen se realiza de manera simultanea. En otra modalidad de la invencion, el

Pégina 20 de 40

64



método de reconocimiento de frutas se realiza primero que el método de calidad de imagen.
Del mismo modo, en otra modalidad de la invencion el método de calidad de imagen se
realiza primero que el método de reconocimiento de frutas. Un efecto técnico de que el
método de calidad se lleve a cabo en primer lugar es que evita fallas en el procedimiento de
reconocimiento de frutas, ya que este es entrenado con fotos nitidas.

Por su lado, en la etapa b) se obtiene una imagen en un espacio de color Rojo, Verde, Azul
(RGB) de una porcidn de la fruta por medio de un dispositivo de adquisicion de imagenes (1).
Donde como se mencioné anteriormente, la imagen preferiblemente es una imagen sin
compresion y con una resolucion espacial homogénea. Por lo anterior, la etapa b) puede
contar con unas subetapas para garantizar que se obtengan imagenes con resolucién espacial
homogénea, b1) medir la distancia entre el dispositivo de adquisicién de imagenes (1) que
cuenta con aumento y la fruta mediante el dispositivo de distanciamiento (14) y generar una
sefial de control; b2) enviar una sefial de control a la unidad de computo (2); b3) generar unos
datos de nivel de aumento a partir de la distancia entre el dispositivo de adquisicion de
imagenes (1) y la fruta, los cuales corresponden al valor numérico del nivel del aumento
necesario para lograr una resolucion espacial homogénea; y b4) enviar los datos de nivel de
aumento al dispositivo de adquisicion de imagenes (1), en donde el aumento del dispositivo
de adquisicion de imagenes (1) permite aplicar el nivel de aumento para enfocar la fruta y

tomar la imagen de la fruta, para luego continuar con la etapa c).

En la etapa c) se procesa la imagen obtenida en la etapa (b), aplicando un proceso CLAHE
mediante la unidad de computo (2). La utilizacion del proceso de CLAHE permite que se
mejore la determinacién el estado de madurez de la fruta, ya que realiza una ajuste del
histograma por zonas, siendo un primer pasos para eliminar defectos de iluminacion, lo
anterior se comprobd realizando pruebas usando el método descrito, sin y con CLAHE y se
notaron que en las imagenes procesadas usando los tres canales HSV con el proceso CLAHE
fueron mas efectiva (98.02%) en comparacién con las imagenes procesadas usando los tres
canales HSV sin el proceso CLAHE (94.82%).

Existe diferentes métodos para aplicar el proceso CLAHE de la etapa c) en una imagen, en
un ejemplo particular, en la etapa c) se llevan a cabo las siguientes subetapas:
cl) transformar la imagen a un espacio de color I*a*b;
c2) escalar unos valores a unos rangos esperados para la Ecualizacion de
Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE);
c3) aplicar una Ecualizacion de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste
(CLAHE) en el canal | y escalar el resultado para volver al rango utilizado por el
espacio de color | *a * b;

c4)  transformar la imagen resultante nuevamente en el espacio de color RGB.

Particularmente, en la etapa c2) el hace un escalamiento del valor del canal Lde Oalyen

la etapa ¢3) se multiplica el resultado por 100 para volver al rango utilizado por el espacio de
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color I *a*b. El método descrito corresponde al método sugerido con la funcion adapthisteq
por Matlab.

Por otra parte, en la etapa d) se transforma la imagen procesada del paso (c) a un espacio de
color HSV mediante un proceso de transformacion en la unidad de computo (2), en donde el
proceso de trasformacion es una transformacion matematica estandar que lleva a cabo la
unidad de computo (2). Uno de los efectos técnicos del usar en el método el espacio de color
HSV es que el nivel de madurez en algunas frutas no corresponde al color, por tanto, se
transforman los datos a otro espacio en el que se evalla la relacion de los pixeles tomando
como base el matiz, la saturacion y el brillo de la imagen original, esta relacion entre pixeles
0 textura no necesariamente es una representacion de la rugosidad del fruto, sino que
representan otras propiedades de la fruta que no son perceptibles visualmente.

Opcionalmente, los datos obtenidos en las etapas ¢) y d) se guardan en la memoria

temporal (5) para disminuir tiempos de procesamiento.

Por su lado, en la etapa €) se aplica el descriptor de textura ingresado en el paso (a), en al
menos uno de los canales de color Matiz (H), Saturacién (S) o Valor (V) del espacio de color
HSV de la imagen obtenida en (d) para obtener unos datos de textura mediante la unidad
central de procesamiento (4) de la unidad de computo. En un ejemplo particular, se aplica el
descriptor de textura ingresado en el paso (a) en el canal S, en el cual se representa el brillo
de la fruta. Por otro lado, se aplica el descriptor de textura ingresado en el paso (a) en los
tres canales HSV, lo cual mejora la efectividad de la determinacién del estado de madurez
de la fruta.

Por otra parte, en la etapa f), se obtiene un dato de estado de maduracion mediante un método
de clasificacion entrenado, el cual tiene en cuenta unos datos de textura obtenidos en el paso

(e) y los datos de referencia del estado de madurez en la etapa (a).

En una modalidad de la invencidn, el método de clasificacion es un método de aprendizaje
supervisado, el cual es entrenado con los datos de referencia del estado de madurez que
representan los estados de madurez de la fruta calculados bajo un descriptor de textura o unos
descriptores de textura determinados. Estos descriptores de textura o descriptor de textura
corresponden a los ingresados en la etapa a).

El método de clasificacion se puede seleccionar del grupo conformado por maquina de
soporte vectorial (SVM, por sus siglas en ingles), clasificador de red neuronal artificial,
clasificador k vecinos mas proximos, clasificador de una red neuronal probabilistica,
clasificador de funcion de base radial, redes neuronales de retropropagacion, arbol de

decision, entre otros.
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En un ejemplo particular, el método de clasificacion es una maquina de soporte
vectorial (SVM) para clasificacion binaria. Dicha maquina de soporte vectorial clasifica la
imagen de la fruta obtenida entre madura y no madura, generando el dato de estado de
maduracion. En este ejemplo particular, los descriptores de textura y datos de referencia del
estado de madurez ingresado en la etapa (a) formar un matriz de vectores que modela la
maquina de soporte vectorial para clasificar la madurez de una fruta usando como referencia
los descriptores de textura de la imagen en espacio de color HSV.

Opcionalmente, una vez se genera el dato de estado de maduracion, este se asocia a un dato
de posicionamiento obtenido por un sensor de posicion, formando un arreglo de datos de
mapeo, los cuales se almacenan en la unidad de memoria (3) de la unidad de cdmputo (2).
Dichos arreglos de datos mapeo permiten generar mapas de

Ahora bien, una vez generado el dato de estado de maduracion mediante el método de
clasificacion en la unidad de computo (2), dicha unidad de computo puede generar una orden
activacion, para ser enviada al dispositivo de interfaz de usuario (8). Lo anterior, permite
avisar al usuario que el estado de madurez de la fruta de cual se obtiene la imagen es madura.
En un ejemplo particular, solo se genera una orden de activacion si el dato de estado de
maduracion de la etapa f) indica que la fruta es madura, en ese caso, por ejemplo, el
dispositivo de interfaz de usuario (8) es un dispositivo de interfaz de usuario (8) de luz, el
cual se conforma de una bombilla y un controlador, en donde el controlador recibe la orden

de activacion y genera una sefial de control que es enviada a la bombilla para encenderse.

Por otro lado, la unidad de computo (2) pueden generar dos érdenes de activacion, una orden
de activacion de maduracion y una orden de activacion de no maduracion, las cuales son
enviadas al dispositivo de interfaz de usuario (8) que en este caso estd configurado para
reproducir la orden que se recibe y mostrar al usuario en cual de los datos estados se encuentra

la fruta.

Por ejemplo, el dispositivo de interfaz de usuario (8) puede ser un dispositivo interfaz de
usuario (8) de luz, el cual se conforma de dos bombillas y un controlador, en donde el
controlador recibe la orden de activacion de maduracion y genera una sefial de control que
se envia a una bombilla, la cual se enciende. Por su lado, cuando el controlador recibe la
orden de activacion de no maduracidn genera una sefial de control que se envia a la otra

bombilla, la cual enciende.

El dispositivo de la presente invencion puede contar con un sefialador, en donde dicho
sefialador permite apuntar a la fruta, la cual se va a determinar el estado de maduracion. El
sefialador esta configurado para alinearse con el segmento que el dispositivo de adquisicion
de datos (1) va a obtener, es decir, si el usuario apunta con el sefialador una fruta en especifico
en el arbol y el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) obtiene la imagen de la fruta

sefialada por el sefialador. Lo anterior permite al usuario escoger cada fruta que quiera
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evaluar. Opcionalmente, el sefialador se apaga cuando el dispositivo de adquisicion de
imégenes (1) se disponga a obtener la imagen, esto con el objetivo de no afectar la calidad

de la imagen obtenida. En un ejemplo particular, el sefialador es un sefialador laser.

Opcionalmente, después de obtener el dato de estado de maduracion de la etapa f), la unidad
de computo (2) puede generar una orden activacion, para ser enviada al dispositivo de
cosecha de frutas. EI controlador del dispositivo de cosecha de frutas recibe la orden de
activacion de cosecha y genera una sefial de control que es enviada al actuador del dispositivo
de cosecha de frutas, dicho actuador se activa moviendo el elemento de cosecha para cosechar
la fruta. El dato de estado de maduracién puede ser un dato binario, en donde por ejemplo
cuando el dato de estado de maduracion es 1 se considera madura la fruta, a la cual fue
obtenida la imagen y cuando el dato de estado de maduracion es 0 se considera inmadura a

la fruta, a la cual fue obtenida la imagen.

Ejemplo

Se disefio un dispositivo para determinar un dato del estado de madurez fisiologica de una
fruta a partir de descriptores de textura de su imagen, las caracteristicas del dispositivo son
las siguientes:

Para este ejemplo particular, la unidad de computo (2) es una Jetson Nano que cuenta con los
siguientes modulos:
¢ la unidad central de procesamiento (4): GPU NVIDIA Maxwell™ architecture with
128 NVIDIA CUDA® cores, CPU Quad-core ARM® Cortex®-A57 MPCore
processor
e Memoria temporal (5): 4 GB 64-bit LPDDR4
e Unidad de memoria (3): 16 GB eMMC 5.1 Flash
e Modulo de comunicaciones (6) alambrico e inalambrico: compatible con WLAN
(Externo), Bluetooth® (Externo), y red Ethernet (integrado).

La unidad de computo (2) que se conecta con un modulo de alimentacién (7) que es un bateria

de litio de 10000 mAh, se aloja dentro de una primera carcasa (12) que tiene una tapa (11).

Por su lado, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1) es una Raspberry pi camera

conectada a la unidad de computo (2), con un sensor Sony IMX219.

Ademés, el dispositivo de la presente invencion cuenta con un dispositivo de
distanciamiento (14) que es un Parallax 15-122 cm Laser Rangefinder y con un dispositivo
interfaz de usuario (8) de luz que comprende dos bombillas. Por otro lado, el dispositivo de

la presente invencion cuenta con un sefialador laser.
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Por otro lado, el dispositivo de adquisicion de imagenes (1), el dispositivo interfaz de usuario
(8) y el dispositivo de distanciamiento (14) se disponen en una segunda carcasa (12), la cual

cuenta con un sistema de agarre configurado para ajustare al brazo del usuario.

El usuario puede poner la segunda carcasa (14) en su brazo y la primera carcasa (12) la puede
llevar en una maleta que cargaba el usuario alrededor de la cadera, como se observa en las
FIGS. 2y 3. En este caso, la unidad de computo (2) se conecta al dispositivo de adquisicion
de imégenes (1) por medio de un cable que se conecta los médulos de comunicaciones de

cada elemento.

En este caso se realiz6 una prueba en donde el usuario se acerco a un arbol de aguacates y
seleccion6 uno en el arbol sefialdndolo con el dispositivo de distanciamiento (14), con el cual
se determin0 la distancia correcta entre el usuario y la fruta y se obtuvo una imagen, la cual
estaba en un formato tiff no comprimido. Esta imagen se envi6 a la unidad de computo (2)
quien realizé el procesamiento de la imagen y generd una orden de activacion que fue enviada
al dispositivo interfaz de usuario (8) de luz, el cual encendi6 la bombilla, indicando asi que
la fruta seleccionada se encontraba madura.

EJEMPLO 2

El sistema del ejemplo 1 ejecuta el siguiente método para determinar un dato del estado de
madurez fisioldgica de una fruta a partir de descriptores de textura de su imagen. En primer
lugar, se hace ingreso en la unidad de computo (2) los datos de referencia del estado de
madurez y unos descriptores de textura, que se obtuvieron por medio de un proceso de
seleccidn que tuvo en cuenta una muestra de imagenes de aguacates tomada previa a la prueba
realizada. Los descriptores de texturay sus respectivos métodos de calculo son los mostrados

en la siguiente tabla:

Método Descriptor de textura
patron binario local Media
Filtro Eigen Entropia
Descomposicion Wavelet Entropia
la técnica del espectro de poder Skewness
histogramas de suma y diferencia Homogeneidad

Los datos de referencias del estado de madurez corresponden a los valores del calculo de
estos descriptores de textura, donde se considera que la fruta estd madura. Una vez se
almacenan los descriptores de texturas y los datos de referencias del estado de madurez, se
realiz6 una prueba en donde el usuario se acercd a un arbol de aguacates y seleccion6 uno en
el arbol sefalandolo con el dispositivo de distanciamiento (14), con el cual se determiné que

la distancia entre el usuario y la fruta era de 0.5 metros y se obtuvo una imagen, la cual estaba
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en un formato tiff no comprimido. Esta imagen fue procesada aplicando el proceso de
CLAHE mediante la unidad central de procesamiento (4) de la unidad de computo (2) y se

guard6 en una memoria temporal (5).

Luego, la imagen procesada fue transformada a un espacio de color HSV mediante un
proceso de trasformacion que lleva acabo la unidad central de procesamiento (4) de la unidad
de computo (2), y luego se aplicaron los descriptores de texturas seleccionados en el canal S
del espacio de color HSV, para obtener un arreglo de datos de textura, el cual es procesado
por un método de clasificacion que es una maquina de soporte vectorial (SVM) que tiene en
cuenta los datos de textura y los datos de referencias del estado de madurez para obtener un
dato de estado de madurez. Una vez se obtuvo el dato de estado de madurez, la unidad de
coémputo (2) genera una orden de activacién que fue enviada al controlador del dispositivo
de interfaz de usuario (8) de luz, el cual encendié la bombilla, indicando asi que la fruta

seleccionada se encontraba madura.

Luego, se desprendié la fruta y se realizaron ensayos destructivos para determinar su
porcentaje de materia seca, que para esta fruta fue de 27.8%. Lo anterior, verifica que con el
dispositivo y el método anterior efectivamente se determina el estado de madurez de una

fruta sin tener contacto con esta, solo con el procesamiento de su imagen.

EJEMPLO 3

Se hizo un proceso de seleccion para obtener los datos de referencia del estado de madurez
y los descriptores de textura usados en el ejemplo 2, en el cual se obtuvieron varias imagenes
en total 86 fotos de aguacates, que tenian un porcentaje de materia seca en un rango entre
9.75% y 47.26%, de los cuales 59 estaban inmaduros y 27 estaban maduros, en donde los

aguacates maduros superaban los 23,5% de materia seca.

Las imagenes se obtuvieron y cada imagen se dividio en 9 segmentos para seleccionar el
segmento central con un tamafio de 600 x 600 pixeles, cada segmento fue procesado
aplicando el proceso de CLAHE, para luego, transformar los segmentos procesados de RBG
aHSV.

En este caso se partio de 100 descriptores de texturas con sus respectivos métodos de textura,

los cuales son los siguientes:

Método Descriptor de textura

histogramas de suma y diferencia Energia, entropia, contraste, homogeneidad

y correlacion.

matriz de co-ocurrencia Energia, entropia, contraste, homogeneidad

y correlacion.
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matriz de longitud de corrida de nivel de
gris (GLRLM)

Enfasis a corto plazo (SRE), Enfasis a largo
plazo (LRE), No uniformidad de nivel de
grises (GLN), no uniformidad de longitud
de ejecucion (RLN), Porcentaje de
ejecucion (RP), Enfasis de ejecucion de bajo
nivel de grises (LGRE), énfasis de ejecucion
de nivel de gris alto (HGRE), Enfasis de
bajo nivel de grises de corto plazo
(SRLGE), corto plazo Enfasis de nivel de
gris alto (SRHGE), gris bajo de largo plazo
Nivel de énfasis (LRLGE) y nivel de grises
alto a largo plazo Enfasis (LRHGE)

patron binario local (LBP)

Media, mediana, desviacion estandar,

oblicuidad, curtosis y entropia.

medidas de textura de leyes

Media, mediana, desviacién estandar,
oblicuidad, curtosis y entropia.

filtro propio

Media, mediana, desviacién estandar,

oblicuidad, curtosis y entropia.

filtro de gabor

Media, mediana, desviacion estandar,

oblicuidad, curtosis y entropia.

la piramide gaussiana

Media, mediana, desviacion estandar,
oblicuidad, curtosis y entropia.

la pirdmide orientable

Media, mediana, desviacién estandar,

oblicuidad, curtosis y entropia.

descomposicion de ondiculas

Media, mediana, desviacién estandar,

oblicuidad, curtosis y entropia.

la técnica del espectro de poder

Media, mediana, desviacion estandar,

oblicuidad, curtosis y entropia.

la distribucién de Wigner

Media, mediana, desviacion estandar,
oblicuidad, curtosis y entropia.

modelos autorregresivos

Ocho coeficientes

campo aleatorio de markov gaussiano

Siete coeficientes

Se determinaron 100 descriptores en cada canal HSV de cada segmento aplicando los
métodos para determinar descriptores de textura respectivos, para obtener un arreglo de datos
de referencia de estado de madurez, con el cual se obtuvieron los datos descriptores de textura
y los datos de referencias usados en el ejemplo 2, por medio de un método de seleccion a

partir del arreglo de datos de referencia del estado de madurez y de la clasificacion de las

imégenes entre madura e inmadura.
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En donde ademaés en el proceso de seleccidn se tuvieron en cuenta unos criterios de seleccion
como que el descriptor de textura se seleccionaba solo si tiene un valor de probabilidad menor
que 0.01. En segundo lugar, con los descriptores de textura seleccionados se calculd la

correlacion uno a uno y seleccionamos solo los que tenian un R cuadrado inferior a 0,5.

Finalmente, entrenamos una maquina de soporte vectorial con el arreglo de datos de
referencias del estado de madurez y obtuvimos una precision de clasificacion en validacion
cruzada de 10 grupos, luego seleccionamos los vectores de descriptores de textura con la
mayor precision de clasificacion cuando son usados por una maquina de soporte vectorial

entrenada.

Es importante resaltar que se realizaron pruebas aplicando CLAHE y otras sin aplicar
CLAHE, del mismo modo, se hicieron pruebas aplicando los descriptores de textura solo a
un canal del espacio de color HSV y otras pruebas aplicando los descriptores de textura a
todos los canales del espacio de color HSV. El tamafio final de los vectores estuvo entre 5 a

32 descriptores de textura.

Se demostr6 que en general se logré una mejor efectividad usando el canal de saturacion (S)
y ademas aplicando CLAHE en donde la efectividad fue 96,42%, en comparacién que cuando

solo uso el canal de saturacion (S) sin aplicar CLAHE donde la efectividad fue 96,26%.

Ademas, también se observé que la mayor efectividad se obtuvo usando los tres canales del
espacio de color HSV y, ademas, usando CLAHE donde se obtuvo una efectividad del 98,
02%, en comparacién cuando se usaron los tres canales de espacio de color HSV sin usar
CLAHE donde se obtuvo una efectividad del 96,26%.

Glosario:

Madurez Fisiolégica: refiere a la etapa del desarrollo de la fruta u hortaliza en que se ha
producido el crecimiento y maduracién requeridos para que al ser cosechados estas lleguen
a madurez de consumo.

Materia Seca: Es la parte que resta de una fruta tras extraer toda el agua posible. El peso
obtenido después de la desecacion, y calculado su porcentaje, representa el extracto seco.
indice de cosecha aguacate: Contenido de materia seca de la fruta en el cual alcanza su
madurez fisioldgica

Descriptor de textura: Representa de forma numérica las caracteristicas de una textura en
una imagen.

Resolucion espacial de una imagen: Es una indicacion del tamafio del pixel expresada en
términos de dimensiones sobre el terreno.

Meétodo de textura: es un algoritmo que determina las relaciones entre los pixeles de una
imagen (textura), en donde el algoritmo obtiene como resultados descriptores de texturas.
Imagen: matriz de datos, en el que cada dato es un pixel

Textura: relacion de cada pixel con sus vecinos.
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Filtros de distorsion: son filtros que sea aplican a una imagen para transformar dicha

imagen, deforméandola, torciéndola o tirando de ella en diferentes direcciones.

Se debe entender que la presente invencion no se halla limitada a las modalidades descritas
e ilustradas, pues como sera evidente para una persona versada en el arte, existen variaciones
y modificaciones posibles que no se apartan del espiritu de la invencion, definido por las

siguientes reivindicaciones
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REIVINDICACIONES

1. Un método para determinar un dato del estado de madurez fisioldgica de una fruta a
partir de descriptores de textura de su imagen, que comprende las siguientes etapas:

a) ingresar al menos un dato descriptor de textura y unos datos de referencia del estado
de madurez en una unidad de memoria de una unidad de cémputo;

b) obtener una imagen en un espacio de color Rojo, Verde, Azul (RGB) de una porcién
de la fruta por medio de un dispositivo de adquisicion de iméagenes;

c) procesar la imagen obtenida en el paso (b), aplicando un proceso de Ecualizacién de
Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE) mediante la unidad de
cémputo;

d) transformar la imagen procesada del paso (c) a un espacio de color Matiz, Saturacion,
Valor (HSV) mediante un proceso de transformacion en la unidad de computo;

e) obtener al menos un dato de textura con la unidad de computo aplicando un método
de textura de acuerdo con el dato descriptor de textura ingresado en el paso (a) en al
menos un canal de color Matiz (H), Saturacion (S) o Valor (V) del espacio de color
HSV de la imagen obtenida en la etapa (d); y

f) obtener un dato de estado de maduracién mediante un método de clasificacion que
toma como entrada los datos de textura obtenidos en el paso (e) y los datos de

referencia del estado de madurez en la etapa (a).

2. EI método de acuerdo con la Reivindicacion 1, que ademas comprende entre la etapa
(b) y la etapa (c) una etapa de determinar con la unidad de cémputo si la imagen obtenida en
la etapa (b) corresponde a una fruta usando un método de procesamiento de imagen
configurado para reconocer frutas, en donde en caso que se determine que la imagen sea una
fruta se continua con la etapa (d) y en caso contrario, la unidad de computo genera un dato

de alerta.

3. EI método de acuerdo con la Reivindicacién 1, que ademas comprende entre la etapa
(b) y la etapa (c) una etapa de determinar si la imagen obtenido en la etapa (b) tiene una
distorsion menor del 5%, la distorsién de la imagen se determina usando un método
procesamiento de imagen configurado para determinar calidad de imagen, en caso que la
distorsion de la imagen sea de menos del 5% se continua con la etapa (d) y en caso contrario,
la unidad de computo genera un dato de alerta.

4. EI método de acuerdo con la Reivindicacién 1, en donde el descriptor de textura y los
datos de referencia del estado de madurez ingresado etapa (a), se obtienen al ejecutar en la
unidad de computo las siguientes sub-etapas:
al)  obtener un conjunto de imagenes en un espacio de color Rojo, Verde, Azul
(RGB) de un conjunto de frutas por medio de un dispositivo de adquisicion de iméagenes;
a2) obtener de cada fruta del conjunto de frutas un dato de maduracion

correspondiente a una caracteristica de maduracion de la fruta;
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ad) asignar a cada imagen obtenida en la etapa al) el dato de maduracion
correspondiente a una caracteristica de maduracion obtenido en la etapa a2);

ad) clasificar las imégenes de las frutas de acuerdo al dato de maduracion asignado
y almacenarlas en la unidad de memoria;

ab)  procesar las imagenes RGB aplicando un proceso de Ecualizacion de
Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE) mediante la unidad de computo;

aé)  transformar las imagenes procesada a un espacio de color HSV mediante un
proceso de transformacion;

a7)  ingresar un conjunto de métodos de textura y aplicar cada uno de los métodos
de textura de textura ingresados, en los canales de la imagen obtenida en la etapa a6) para
obtener un arreglo de datos de referencia del estado de madurez por medio de la unidad de
computo; y

a8)  obtener al menos dato un descriptor de textura y unos datos de referencia del
estado de madurez por medio de un método de seleccion a partir del arreglo de datos de

referencia del estado de madurez y de la clasificacion de las imagenes de la etapa a4).

5. El método de acuerdo con la Reivindicaciéon 4, en donde en la subetapa a2) la

caracteristica de maduracion es el porcentaje de materia seca de la fruta.

6. El método de acuerdo con la Reivindicacion 4, en donde el método de seleccion tiene
en cuenta unos criterios de seleccion, los cuales se seleccionan del grupo conformado por un
valor de probabilidad (P) de un andlisis de varianza (ANOVA), correlacidon especifica entre
descriptores, costo computacional, eficacia de prediccion en validacién cruzada, zona

climéatica y combinaciones de estos.

7. El método de acuerdo con la Reivindicacion 4, en donde el criterio de seleccion es
un valor de probabilidad (P) de un analisis de varianza (ANOVA), en donde dicho P es menor
que 0.01.

8. El método de acuerdo con la Reivindicacion 4, en donde el método de seleccion es

una maquina de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en ingles) para clasificacion binaria.

9. El método de acuerdo con la Reivindicacion 1, en donde la etapa c) tiene las siguientes
subetapas:
cl) transformar la imagen a un espacio de color I*a*b mediante un proceso de
transformacion en la unidad de cémputo;
c2) escalar unos valores a unos rangos esperados para la Ecualizacion de
Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE);
c3) aplicar una Ecualizacion de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste
(CLAHE) en el canal | y escalar el resultado para volver al rango utilizado por el
espacio de color | *a * b;

c4)  transformar la imagen resultante nuevamente en el espacio de color RGB.
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10.  El método de acuerdo con la Reivindicacién 1, en donde en la etapa f) el método de
clasificacion es una maquina de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en ingles) para

clasificacién binaria.

11.  Undispositivo para determinar un dato de estado de madurez fisiolégica de una fruta

a partir de descriptores de textura de su imagen, que comprende:

— un dispositivo de adquisicion de imagenes, dicho dispositivo de adquisicion de
iméagenes configurado para obtener una imagen en un espacio de color Rojo, Verde,
Azul (RGB) de una fruta;

— una unidad de computo conectado al dispositivo de adquisicion de imagenes;

en donde la unidad de cdmputo esta configurada para:

e ingresar al menos un dato descriptor de textura de frutas y unos datos de
referencia del estado de madurez en una unidad de memoria de la unidad
de computo;

e procesar la imagen en el espacio RGB aplicando una Ecualizacion de
Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE);

o transformar la imagen procesada a un espacio de color Matiz, Saturacion,
Valor (HSV) mediante un proceso de transformacion;

e obtener unos datos de textura por medio de la unidad de computo
aplicando un método s de textura de acuerdo con el dato descriptor de
textura ingresado, en al menos uno de los canales de la imagen obtenida; y

e obtener un dato de estado de maduracién mediante un método de
clasificacion, el cual tiene en cuenta los datos de textura obtenidos y los
datos de referencia del estado de madurez ingresados.

12.  El dispositivo de acuerdo con la Reivindicacién 11, en donde el dispositivo de
adquisicion de imagenes cuenta con un dispositivo de distanciamiento, el cual esta
configurado para medir la distancia entre el dispositivo de adquisicion de imagenes y la fruta;
y enviar una sefial de control al dispositivo de adquisicion de imagenes para que obtenga la
imagen de acuerdo con una condicion de distanciamiento predefinida.

13.  El dispositivo de acuerdo con la Reivindicacion 11, en donde el dispositivo de

adquisicion de imagenes cuenta con un dispositivo de autoenfoque.

14.  El dispositivo de acuerdo con la Reivindicacion 11, que comprende ademas un
dispositivo interfaz de usuario de luz configurado para encenderse al recibir una orden de
activacion, en donde la unidad de computo esta configura para generar la orden de activacion

cuando obtiene el dato de estado de maduracion.
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15.  El dispositivo de acuerdo con la Reivindicacion 11, que comprende ademas un
modulo de alimentacién, al cual se conecta la unidad de computo y el dispositivo de

adquisicion de imagenes.

16.  El dispositivo de acuerdo con la Reivindicacién 11, en donde la unidad de computo

se conecta con un médulo de comunicaciones.

17.  El dispositivo de acuerdo con la Reivindicacion 16, en donde la unidad de cémputo

se conecta a un dispositivo de computo externo mediante el médulo de comunicaciones.

18.  El dispositivo de acuerdo con la Reivindicacion 16, en donde la unidad de computo

se conecta a un servidor mediante el médulo de comunicaciones.
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10

RESUMEN

La presente invencion se refiere un dispositivo y método para determinar un dato de estado
de madurez fisioldgica de una fruta a partir de descriptores de textura de su imagen, lo
anterior sin tener que estar en contacto directo con la fruta y sin tener ningln tipo de ambiente
controlado en contacto con la fruta. Particularmente, la presente invencion obtiene una
imagen de una fruta en un espacio de color Rojo, Verde, Azul (RGB), la cual procesa con un
proceso de Ecualizacion de Histograma Adaptativo Limitado por Contraste (CLAHE) y
luego la transforma al espacio de color Matiz, Saturacion, Valor (HSV). Luego, de la imagen
en un espacio de color (HSV) se obtienen unos datos de textura a partir de unos descriptores
de textura, dichos datos de texturas son clasificados por medio de un método de clasificacion,
que puede ser una maquina de soporte vectorial (SVM) para determinar si la fruta esta

madura.
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Anexo B: Articulo 1
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Prediction of dry matter content of recently
harvested ‘Hass’ avocado fruits using
hyperspectral imaging

Jhon Jairo Vega Diaz," © Angélica Piedad Sandoval Aldana® © and
Deici Viviana Reina Zuluaga®

Abstract

BACKGROUND: ‘Hass’ avocado consumption is increasing due to its organoleptic properties, so it is necessary to develop new
technologies to guarantee export quality. Avocado fruits do not ripen on the tree, and the visual classification of its maturity is
not accurate. The most commonly used fruit maturity indicator is the percentage of dry matter (DM). The aim of this research
was to investigate a non-destructive method with hyperspectral images to predict the percentage of DM of fruits across the
spectral range of 400-1000 nm.

RESULTS: No correlation between fruit weight and color with the percentage of DM was found in the study area. Cross-
validation efficiency of different data sources, including the spectrum extraction zone (the center, a line from the peduncle
to the base, and the whole fruit) and the average of one or two fruit faces, was compared. Four linear regression models were
compared. Data of the whole fruit and average of both sides per fruit using a support vector machine regression were selected
for the prediction test. Following the cross-validation concept, five sets of calibration and test data were selected and optimized
for calibration. The best test prediction set comprised an R* = 0.9, a root-mean-square error of 2.6 g kg~' DM, a Pearson corre-
lation of 0.95, and a ratio of prediction to deviation of 3.2.

CONCLUSIONS: The results of the study indicate that hyperspectral images allow classifying export fruits and making harvest-
ing decisions.
© 2020 Society of Chemical Industry

Keywords: avocado ‘Hass’; dry matter; hyperspectral image; support vector machine regression
- ______________________________________________________________________________________|

INTRODUCTION leads to shelf life variability, creating the so-called ‘chessboard".’
This situation is an obstacle when fruits arrive at the destination

Food quality assurance is fundamental in the food industry. In this
port because the fruit is rejected if the physiological maturity level

sector, the consumption of avocado (Persea americana Mill) has
increased owing to its nutritional value. In 2018, 72.7% of the  required is not met.
global avocado production was concentrated in the Americas, The most important harvest index indicator is the oil content of
with the leading producer being Mexico. Colombia, compara-  the fruit. The optimal postharvest process starts when the fruit
tively, is the fifth largest producer,’ with the main production  contains an adequate oil level. However, the determination of this
regions being Antioquia, Caldas, and Tolima.2 This crop has an feature is expensive; thus, the dry matter (DM) content is currently
excellent reputation in international markets and meets high-  used as a harvest parameter due to its linear correlation with oil
quality requirements.® The most commercialized cultivar world-  content.'® Although the DM content may be one of the best indi-
wide is ‘Hass’.* cators of postharvest quality, pre-harvest conditions are also an
In this sense, it is necessary to select fruits of a specific maturity  influence factor."'? In Colombia, studies have shown that the
range to achieve export requirements.* As avocado is a climac- ol content must be higher than 11.2 g kg™', and the optimum
teric fruit, it does not ripen on the tree;” therefore, it must be har-  fruit DM content must be 23.5 gkg™'.13
vested after reaching its physiological maturity stage established
through the harvest index. At this stage, the fruit completes its
edible flavor and firmness. If the fruit is picked before reaching e —
the harvest index, it suffers undesirable changes in its physical * Correspondence to: JJ Vega Diaz, Universidad Antonio Narifio, Colombia.
and chemical characteristics.” Some of these changes include E-mail: jvega66@uan.edu.co
shelf life reduction, pink discoloration, greenish spots, seed adhe-
sion to the mesocarp, fibrous vascular tissue, bruised mesocarp
color,® sharp or ‘herbaceous’ flavor, and affectability by microor-
ganisms. Further, physiological maturity heterogeneity of the fruit b Facultad de ingenieria agronémica, Universidad del Tolima, Ibagué, Colombia

a Doctorado en ciencia aplicada, Universidad Antonio Narifio, Bogotd,
Colombia
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Destructive techniques are used for statistical projections; none-
theless, it is necessary to use non-destructive techniques for fruit
classification. Accordingly, new tools can be used to measure
the internal characteristics of fruits and vegetables.'*'> Magwaza
and Tesfay documented several non-destructive methods, 10
including those that measure fruit reflectances, such as spectro-
photometry, hyperspectral imaging (HSI), and visual image pro-
cessing, as well as others based on ultrasound and nuclear
magnetic resonance imaging.

Moreover, the prediction of the DM content of ‘Hass’ avocado
using a spectrometer on the fruit skin has been reported in sev-
eral studies.'®?2 These studies have used multiple linear regres-
sion, principal component regression, and partial least squares
regression models. In these, the authors used cross-validation
for calibration with R® in test values ranging from 0.4?* to
0.98.2° However, the use of this method to determine the DM
content of the avocado fruit requires direct contact with the
fruit. Thus, to make predictions in the field and directly on the
tree, the use of images is a more efficient technique in opera-
tional terms.

HSI has been shown to be an innovative technique for food
quality and safety assessment. This technique combines tradi-
tional optical spectroscopy and computer display into one sys-
tem to generate spatial and spectral information of the
sample simultaneously. HSI was used successfully in avocado
postharvest to model its quality,®*® by measuring changes in
fruit color. On the other hand, this technique does not apply
to recently harvested fruit as the color does not correlate with
DM content.

The use of hyperspectral images as a non-destructive process to
establish the DM content of avocado fruits after harvest has been
researched by Girod et al,?”” who calculated the average fruit
spectrum based on hyperspectral images, analyzing the spectral
curve with spectrometric methods. These results allowed the gen-
eration of a prediction model using a partial least squares regres-
sion with cross-validation with an R?> of 0.94. However, in this

Diffusion
filter ——

(a)

research, only data from 21 fruits collected from the market were
used, and these suffer color changes due to their normal ripening
process. Accordingly, as recently harvested fruits in Colombia are
classified using different ineffective methods, the aim of this study
is to develop a non-destructive predictive model of the percent-
age of DM of recently harvested ‘Hass’ avocado fruits with hyper-
spectral images, testing regression models and the support vector
machine method previously reported in the literature, currently
used for classification.?®

MATERIAL AND METHODS

Fruit sample

The municipality of Fresno was selected because it has the largest
planted area with ‘Hass’ avocado in the Tolima region.? The fruit
orchard selected is located at the following coordinates: 5°
8 21.6” N and 75°6' 22.5” W. The selected trees were 5 years
old, with a planting distance of 8 m by 8 m, canopy distance of
3-4 m and tree height of 3 m.

The fruits were harvested randomly between December 2018
and January 2020 every month, except between February and
May due to flowering pruning. The fruit selected presented an
equatorial diameter greater than 5 cm. After picking, the fruit
were transported in polyethylene coolers at 10 °C to the Posthar-
vest and Quality Laboratory of Universidad del Tolima (Ibagué,
Colombia), where data acquisition and laboratory analyses were
performed.

Hyperspectral images

The images were taken with a Pika XC2 hyperspectral camera
(Resonon, Bozeman, MT, USA)*° over the spectral range of
400-1000 nm. This camera was designed for outdoor photogra-
phy, so a controlled lighting space was built.3° This space was a
35 cm X 35 cm cube covered with a Lee quarter white diffusion
filter’" and illuminated with four 300 W halogen lamps (Fig. 1
(a)). The hyperspectral camera was placed on the upper part of

Hyperspectral
camera

Figure 1. Image acquisition system. (a) Controlled lighting space. (b) Hyperspectral camera assembly.
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the controlled lighting space (Fig. 1(b)), and two hyperspectral
images were taken of each fruit, one on each side.

Laboratory data

Fruit weight and color

Fruit weight was measured using a digital scale with a flat plate
(EW-N, KERN & SOHN GmbH, Balingen, Germany). Subsequently,
color parameters were measured at three random points in the
equatorial zone of the fruit using a spectrophotometer (CM-5;
Konica Minolta, Tokyo, Japan). The results were expressed on
the CIELAB scale (L*: luminosity or brightness; a*: greenness or
redness; b*: yellow or blue).

Destructive quantification of DM

The fruit DM of the sample was established using the method
described in AOAC 925.453% Subsamples of approximately 5 g
were dried at 105 °C in a convective oven until reaching a con-
stant weight (24 h). The difference between the initial W, and final
weights W; was used to calculate the percentage of DM employ-
ing Eqn ((1). The DM content is the arithmetic mean value of at
least two subsamples per fruit:

DM (%)

Wo—W,
=———X100 1
W M

0

Data analysis

Spectral data extraction

The Python v3 software employing the spectral®® and OpenCVv3*
libraries was used to obtain the average spectrum. A mask with-
out background or skin damage was applied to create a

(a)

100
200
300
400
500 {°

1000 1200 1400

1000 1200

1000 1200

segmented hyperspectral image. This mask was created extract-
ing the blue (458.88 nm), green (548.68 nm), red (639.07 nm),
and infrared (856.79 nm) bands from the hyperspectral image.
Then, the red, green, and blue bands were merged into one RGB
image. Subsequently, the normalized difference vegetation index
(NDVI) with the red and infrared (Nir) bands was calculated using
Egn (2). The mask used to remove the background35 and the skin
damage used the NDVI image as a threshold with values of 0.3
and 0.7 (Fig. 2(a)):

Nir-Red
NDVI= Nir+Red 2)

Based on the segmented image, three masks were obtained
with different fruit areas: the whole fruit, its center, and a line from
the peduncle to the base of the fruit (Fig. 2(b)). The average spec-
trum of each image area was calculated, and an RGB image was
generated for visual verification (Fig. 2(c)). Three average spectra
were obtained per hyperspectral image cube.

Chemometric analysis

A linear relationship between the reflectance of the object and its
internal features>® was established, correlating the spectral curve
of the avocado skin with the percentage of DM of the fruit. This
procedure was carried out using Matlab R2019b software,?” and
the regression summary was performed using the R package
mdatools (multivariate data analysis for chemometrics) version
0.10.3.3 The best test model was identified in two steps. First,
the best data source and regression method for the calibration
model were established; second, a prediction test with the selec-
tion was performed.

(c)

300 350

Figure 2. Image segmentation. (a) Fruit and skin damage segmentation from NDVI. (b) Three masks: the whole fruit, the center of the fruit, and a line from
the peduncle to the base of the fruit. (c) RGB image of the fruit segmented (red is the whole fruit, green is the center, and blue is a line from the peduncle

to the base of the fruit).
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Optimized calibration model. Four regression methods (multiple
linear, principal component, partial least squares, and support
vector machine) with all the samples were tested to establish
the best data source and regression method for the calibration
model?® The feature selection for the optimized calibration
models involved a selection on a relevant wavelength,* with
the following steps:

(1) Data preprocessing

(2) Outlier removal

(3) Wavelength selection

(4) Outlier removal with the first optimized model
(5) New wavelength selection

(6) Results of the second optimized model

Data preprocessing. The spectrum used the reflectance with the
following pretreatments: scatter correction employing the standard
normal variate method*® and Savitzky-Golay's first derivative,*'
including the following parameters: one degree of the derivative,
a spectral window size of 5, and a second-order polynomial.

Cross-validation. The cross-validation method was used to avoid
unrealistic calibration models. Calibration models were evaluated in
all cases with the tenfold cross-validation method.*? The data were
divided into nine for training and one for validation. Solely, the latter
was used for the model evaluation. The linear relationship between
predicted and measured data was represented by the adjusted coef-
ficient of determination R? the root-mean-square error (RMSE),

I ITTTTT1—

N EENEEEEEE
HE EEEEEEN

IIIIIIIII‘I

[ITTIITTTI+
[TTTTTTI
[TTTTTINTT]

(TTTTTT ]
TITTTTT ]

v

v

I_I

B

DM

from

data

IIIIIIIIIF validation method
v

Training Validation
data

Figure 3. Tenfold cross-validation.

Predicted Measured

Pearson's correlation coefficient,* and the ratio of (standard error
of) prediction to (the standard) deviation (RPD)* (Fig. 3).

The final evaluation of the feature selection process was carried
out in the second optimized model cross-validation process. As
sample distribution between training and validation influences
the accuracy metrics, 100 cross-validations were performed. The
results are the average of those 100 repetitions; thus, the reported
R?, RMSE, and RPD are the means of 100 repetitions.

Outlier removal. The model is tested through cross-validation,
and data having a predictive value with an error higher than twice
the mean squared error are removed. This process is carried out
twice, including all the original data.

Wavelength selection. A supervised band selection process
with two steps was used: a regression-based method was carried
out®® and then an incremental searching-based method.*® The
first method uses an iterative linear model training process that
removes the band with the lowest beta coefficient and evaluates
it through cross-validation.*” Then, the model with the highest R
was selected. The second method takes this model and removes
the chosen bands one after another and evaluates it through
cross-validation. Finally, the model with the highest R* and the
smallest number of bands was selected.

Selecting the best data source and regression method. A
three-way analysis of variance (ANOVA) was used to test the
optimized model calibration. This ANOVA uses the 100 repeti-
tions’ RMSE of the calibration regression. The use of this test
allowed us to obtain the significance between the fruit area,

/ : — Calibration linear

regression
— * Adjusted coefficient of
= determination (R ? square)
| * Root mean square error
| (RMSE)
|| * Pearson's correlation
[ coefficient
— * Ratio of (standard error of)

prediction to
deviation (RPD)

(standard)

DM
oven
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Figure 4. Data sets to carry out a prediction test.

the average spectrum of one or both sides of the fruit, and the
regression methods. The best data source and regression
method were selected using pairwise comparisons with Tukey's
test and establishing a significant individual difference or differ-
ences between them.

Prediction test. Data were divided into two groups: 80% were used
for calibration, and the remaining 20% were used to test the pre-
dictive accuracy of the data source and the selected regression
method. Following the cross-validation concept, five data combi-
nations testing all data were evaluated. Figure 4 presents the
workflow in three steps. In the first step, data preprocessing and
outlier removal processes were carried out. In the second step
and for each data set, a wavelength selection process was applied
with the calibration data. In the third step, the optimized model is
trained with the calibration data and test data are predicted. Pre-
diction accuracy is measured employing R?, RMSE, Pearson's cor-
relation coefficient,** RPD, and bias** (Fig. 4).

RESULTS

This study used the information from 706 fruits; the mean DM
content of these samples was 24.8658 g kg~', with standard devi-
ation 83111 gkg™ and minimum and maximum values of
9.76 g kg™ and 47.26 g kg~' respectively. Colombian exporters
prefer fruit with a maximum DM content of 30 g kg™, but with
a DM higher than 23 g kg™

Fruit weight and its DM content results are shown in Fig. 5.
Moreover, fruit color parameters and DM content results are
shown in Fig. 6. In these two figures, the fruit color and weight var-
iables have no relationship to the DM content. The R? values of
DM content versus the other variables are 0.06 for weight, 0.42
for L*, 0.25 for a*, and 0.35 for b*. As a result, the maturity of the
fruits from the study area cannot be classified by weight and color
parameters.

Six groups of spectra from the same fruits were obtained using
the spectrum average of one or both sides of the fruit. Moreover,
three regions of interest (ROls) were employed to select the area
of the image from which the data were extracted (the whole fruit,
its center, and a line from the peduncle to the base of the fruit).

Test linear regression

0 — | _
*  Adjusted coefficient of
determination (R? square)

Predicted Measured
DM from
test data

0 —
* Root mean square error
D (RMSE)
* Pearson's  correlation
D — coefficient
* Ratio of (standard error of) the
D prediction to (standard)
deviation (RPD)
DM * Bias
oven
method

With each group of spectra, an optimized calibration model with
four linear regression methods and the mean of the efficiency
metrics of the models in cross-validation of 100 repetitions were
obtained.

Table 1 shows that the model with the lowest fit is the one cal-
culated through the multiple linear regression with data of one
side of the fruit and extracted from the center of the fruit. The
model with the best fit is, in contrast, the one calculated by the
support vector machine with data of both sides of the fruit and
extracted from the whole fruit. In most cases, the correlation is
0.95, and the RMSE is between 2 and 2.4. However, the efficiency
indicators of the method with support vector machine exceed the
trend, a result that is confirmed by the RPD value being >4, which
classifies fruits as excellent.**

The three-way ANOVA performed (Table 2) showed that there
are significant differences between all factors and some interac-
tions between the models. Using Tukey's significant difference cri-
terion at 99% confidence, the first factor, which is the origin of the
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Figure 5. Weight versus dry matter content of recently harvested ‘Hass’
avocado fruits.
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Figure 6. Color parameters for recently harvested ‘Hass’ avocado fruit skin versus dry matter content. (a) L* coordinate versus dry matter percent; (b) a*
coordinate versus dry matter percentage; (c) b* coordinate versus dry matter percentage.

data according to the number of sides of the fruit, showed signif-
icant differences with less error when using the average of both
sides of the fruit. For the second factor, there is a significant differ-
ence with less error when using the regression method with the
support vector machine. Finally, for the third factor and according
to the RO, there is a significant difference with the central area of
the fruit, which presents a higher error than with the other
methods. On the contrary, when using the data of the whole fruit,
there is less error in this factor. The interactions tested (Table 2)
employing Tukey's test at 99% confidence show that the support
vector machine with data of both sides of the fruit is the best
method.

The spectra source selected for the test is the average spectrum
of both sides of the ‘Hass’ avocado fruit with an ROl in the whole
fruit. Figure 7 shows the original spectra selected, where the color
of each spectral curve represents its percentage of DM. The cross-
ing of spectral curves represents different DM contents, without
including the groups by maturity level.

The selected source was pretreated to obtain the first derivate
of the reflectance value and carry out the prediction test. Then,
outliers were removed with the support vector machine as a

regression method. In this process, the number of samples was
reduced from 706 to 672. Subsequently, five calibration models
were optimized, and the prediction efficiency was evaluated with
test data. The results are shown in Table 3.

In Table 3, set 1 has the best set of prediction data is the first,
and the worst is set 4. The calibration and test samples between
the data types are balanced, as shown by the mean and standard
deviation of the samples, reflected in the low bias value for the
prediction model. The best data sets show that the available infor-
mation allows projecting a prediction of new fruits with an R?
under testing of 0.90, a correlation under testing of 0.95, and an
RPD under testing of 3.2; that is, these are classified as adequate
to be applied in quality control.

The best data sets and the 133 wavelengths selected in the opti-
mization process and their beta coefficients are shown in Fig. 8. In
this figure, the model uses data from both the visible and the infra-
red spectra, and the six wavelengths with the highest absolute beta
coefficient are 909.71 nm, 687.16 nm, 717.98 nm, 896.12 nm,
577.86 nm, and 746.17 nm. Thus, the wavelengths that provide
more information to the model are among the colors green, red,
and infrared, highlighting a higher contribution of the infrared.
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Table 1. Optimized calibration models with four regression methods and six spectral groups (average spectrum: 2; ROI: 3) for the skin of recently
harvested ‘Hass’ avocado fruits. The model efficiency metrics are the mean of 100 repetitions of each optimized calibration model

Average spectrum

One side of the avocado fruit Both sides of the avocado fruit
Method ROI R Pearson RMSE RPD R Pearson RMSE RPD
MLR Whole fruit 0.9105 0.9541 2.3485 3.3423 09117 95.4845 23418 3.3658
Line* 0.9098 0.9538 2.3612 3.3291 0.9093 95.3574 2.3650 3.3205
Center** 0.8977 0.9474 24817 3.1269 0.9026 95.0068 24468 3.2047
PCR Whole fruit 0.9195 0.9589 2.2426 3.5252 09177 95.7958 2.2516 3.4854
Line 0.9184 0.9583 2.2539 3.5006 0.9208 95.9580 2.2084 3.5532
Center 0.9086 0.9532 2.3614 3.3078 0.9218 96.0109 2.2074 3.5762
PLS Whole fruit 0.9198 0.9590 22115 35315 0.9160 95.7079 2.2592 3.4503
Line 0.9178 0.9580 2.2375 3.4877 0.9172 95.7717 2.2421 3.4757
Center 0.9186 0.9584 22293 3.5053 0.9169 95.7546 2.2428 3.4688
SVMR Whole fruit 0.9302 0.9644 2.0957 3.7859 0.9458 97.2517 1.8528 4.2950
Line 0.9281 0.9633 2.1240 3.7291 0.9447 97.1961 1.8791 42527
Center 0.9227 0.9605 22010 3.5959 0.9399 96.9512 1.9471 4.0809

MLR, multiple linear regression; PCR, principal component regression; PLS, partial least squares regression; ROI, region of interest; RMSE, root mean
square error; RPD, residual prediction deviation; SVMR, support vector machine regression.

*A line from the peduncle to the base of the fruit.

** The center of the fruit.

Table2. Three-way analysis of variance (ANOVA) for the region of interest (ROI), average spectrum origin, and regression methods. The ANOVA data
were obtained from the root mean square error values shown in Table 1

Source Sum squares df Mean square F Prob > F
ROI 0.0195 2 0.0097 13.7013 0.0058
No. sides 0.0341 1 0.0341 47.8912 0.0005
Method 0.4315 3 0.1438 202.2352 0.0000
ROI x No. sides 0.0036 2 0.0018 2.5025 0.1621
ROI x Method 0.0106 6 0.0018 24941 0.1453
No. sides x Method 0.0646 3 0.0215 30.2855 0.0005
Error 0.0043 6 0.0007

Total 0.5682 23

df, degrees of freedom.
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Figure 7. Average of the original spectra of both sides of recently harvested ‘Hass’ avocado fruits with the region of interest in the whole fruit. The color
of the spectral curve represents the dry matter content of the fruit in percentage.
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Table 3. Five optimized calibration and test models. The calibration model efficiency metrics are the mean of 100 repetitions
Dry matter samples (g kg™")

Set Type N Mean SD Min. Max. R? Pearson RMSE RPD Bias No. wav.
1 Calibration 538 24.65 8.08 9.76 43.40 0.95 0.97 1.79 435

Test 134 24.76 8.56 11.40 42.72 0.90 0.95 2.60 3.20 -8.4E-15 133
2 Calibration 537 24.63 8.15 9.76 43.40 0.94 0.97 1.88 4.25

Test 135 24.85 8.25 11.52 41.82 0.88 0.94 2.81 2.86 2E-14 171
3 Calibration 537 25.03 8.17 9.76 43.19 0.94 0.97 1.90 4.20

Test 135 23.24 8.04 10.72 43.40 0.88 0.94 2.67 2.84 -1.3E-14 203
4 Calibration 538 24.52 8.15 9.76 43.40 0.95 0.98 1.71 4.66

Test 134 25.27 8.26 11.60 43.19 0.82 091 345 239 —6.9E-16 175
5 Calibration 538 24.53 8.29 10.72 43.40 0.95 0.97 1.88 431

Test 134 25.24 7.67 9.76 38.93 0.87 0.94 2.79 283 1.6E-15 183
RMSE, root mean square error; RPD, residual prediction deviation; SD, standard deviation; No. wav., number of selected wavelengths.
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Figure 8. Wavelengths selected by an optimization process carried out with the support vector machine linear regressor. The spectral curve represents
the data after its preprocessing, and the blue line represents the wavelength selected with the respective beta coefficient value. The red circles represent
the six wavelengths with the highest absolute beta coefficient.
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Figure 9. Plots showing the linear regression and normal probability of residuals for the dry matter prediction test of a support vector machine linear
regression trained with data of both fruit sides with the region of interest in the whole fruit area versus the dry matter content obtained with the oven
method. (a) Linear regression plot. (b) Normal probability plot of residuals.
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The DM prediction was made and compared with the values
measured by the oven method using the test samples of set 1.
The comparison was carried out using simple linear regression.
The results of the regression and the normal probability plot of
residuals are presented in Fig. 9. The fit equation used was
y = a+ bx, with an intercept a of 1.7769 and a slope b of
0.91716. The error graph shows how the error has a normal distri-
bution, corroborated by a low bias value of —8.4 x 107" (Table 3).

DISCUSSION

It is not possible to classify the maturity of ‘Hass’ avocado fruits in
the study area by weight or color. This result is contrary to what
Rodriguez et al® and Herrera-Gonzélez et al.*® found. In those
two studies, the authors show a variation of avocado fruit color
according to its maturity; however, fruit quality does not correlate
well with skin color,*® and the origin of the fruit influences the
changes on the fruit skin due to differences in anthocyanin
levels.”® Therefore, the climatic conditions of the study area influ-
ence the visual expression of the fruit skin and its relationship to
ripening.

The most efficient optimized calibration model is the one that
uses the source data of the whole fruit with the average value of
both sides of the fruit employing a support vector machine
regressor. The fact that the most efficient data origin is the one
that characterizes most of the fruit agrees with the findings
reported by Woolf et al.>' against the DM content heterogeneity
in avocado. For feature selection, the support vector machine
regression method shows a higher predictive efficiency. Thus, this
non-parametric method allows optimizing a good model. Never-
theless, there is a high level of difference in the computational
cost in comparison with the other regression methods.

The feature selection involved in wavelength choice was the
most relevant for the regression method. Nonetheless, the pro-
cess of selecting bands includes reducing dimensionality and
increasing accuracy. The number of wavelengths varied from
42 to 203 when using different data origins and different regres-
sors. The wavelengths selected varied between optimized models
and using both visible and infrared information. However, the
beta coefficients of the regressions are higher in the green, red,
and infrared ranges.

The source data for the calibration model is likely to obtain an
R? > 0.94 and an RPD > 4; therefore, these data can be used for
calibration. However, the best prediction test shows an R>=09
and an RPD = 3.2. Hence, the data can predict DM content during
quality control,** and it is feasible to classify the fruit in the range
of dry matter allowed for export.

CONCLUSIONS

The maturity of the ‘Hass’ avocado fruits from the municipality of
Fresno in the Tolima region cannot be classified by weight and
color parameters, probably due to the climatic conditions in the
study area.

After evaluating six spectral groups, it can be concluded that it is
significantly better to use data from both sides of the fruit, the
whole area of the fruit as ROI, and to use the support vector
machine method. Following the cross-validation concept, five sets
of calibration and test data were selected. Then, five linear regres-
sion models were optimized for calibration, and the mean accu-
racy prediction test between models was 0.9 for R?, 2.6 g kg™ of
DM for RMSE, 0.95 for Pearson's correlation, and 3.2 for RPD.

Furthermore, with this accuracy, it is possible to classify export
fruits and make harvesting decisions.

The next recommended steps are to test this model with data
from other seasons and locations and to make classifications
directly on the tree.
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Abstract Impulse noise, such as salt and pepper noise, reduce the characteriza-
tion accuracy of subtleties in texture images. This problem is accentuated in video
surveillance without a reference standard for calibration. Therefore, we proposed
a new method for inferring the value of the assumed noise level of a textured
image, without a reference pattern, using a model trained with the statistical
measurements of the residuals distribution when computing LBP images. The
experiments were performed on the Amsterdam Library of texture data set with
different levels of salt and pepper noise. First, we demonstrated how the noise level
influences the histogram distance of LBP calculated in circular neighborhoods of
8 and 12 points. Secondly, we calculated statistical measurements of the residuals
distribution as the mean, median, standard deviation, kurtosis, skewness and the
entropy.In addition, we estimate two statistics known as the alpha and beta val-
ues, considering the residuals distribution as a generalized Gaussian distribution.
Then, four models were trained with this statistics to predict the salt and pepper
noise level with the cross validation method. The most efficient was the neural net-
work. Finally, we compared the proposed method with commercial methods such
as Blind/Referenceless image spatial quality evaluator (Brisque), Naturalness Im-
age Quality Evaluator (Nique), and Perception-Based Image Quality Evaluator
(Pique). The result was that the neural network trained with the residual distri-
bution using 8 and 12 points has a higher noise prediction efficiency in terms of
the Pearson coefficient, the r-squared value and the mean squared error.
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1 Introduction

Nowadays, image processing has gained importance as a basis for information
processing. In particular, this field is widely used to evaluate local characteristics
of an object. A challenge in this topic is to differentiate fine details or subtleties
among the objects.

The perception of these details change due to external effects such as illumi-
nation, angle of the object, distance from the object, sensor quality and image
quality among others [1]. The use of texture algorithms allows to measure local
changes through the evaluation or relationships between pixel values [2] . This
allows to analyze subtleties in images. Most texture algorithms are invariant to
external factors. However, texture analysis methods are not efficient in case of
low-light environments, low-contrast regions and noise [3].

It is important to consider that impulse noise in an image is a recurring problem
due to transmission failures. Noise can also be present in image sensors with digital
noise [4], the sensor introduces noise by the attribute of its materials, working
environment, electrical components, circuit structure among others [5]. One of the
types of impulse noise is known as salt and pepper, also called as the fixed valued
impulse noise [6]. This problem is accentuated in surveillance cameras with low
resolution and uncontrolled conditions. Measuring of noise level in an image can
be performed by using methods with or without reference standards [7].

Images acquired in uncontrolled conditions such as those related to frames
in surveillance videos do not allow the use of reference standards for calibration.
However, the determination of noise in texture images without reference standard
are not efficient. Because, ”the majority methods are based on analyzing luminance
edges” [8] while the texture is a homogeneous image.

An efficient technique to recognize local variations in an image is the one
known as Local binary patterns (LBP) [9]. This technique is robust to variations
in lighting and textures with low resolution images. The original LBP algorithm
has evolved to different variations. Some of them have been used for face charac-
terization [10], object identification in surveillance videos [11,12,13,14], and object
classification [15].

One of the variations can be used to characterize image textures with noise
based on the use of a threshold value [16]. The threshold allows to extract the
most relevant textural characteristics, with the presence of noise in the image [17].
However, most of the LBP variations based on threshold use an empirical limit to
define the value [18]. Experiments demonstrate that the threshold value must be
a function of the noise level [19].

The aim of this research is to present a method to predict the noise level of an
image without a reference pattern, using statistical measurements of the residuals
distribution in LBP images. This method will allow, for example the calculation
of an adaptive threshold for LBP algorithms [20].

The LBP algorithm is based on the binary codification of the contrast of a
reference pixel with its neighbours. However, when performing the binary codifi-
cation, the subtleties of the image can be lost [21]. Thus, this paper propose to
analyze the values, called the residuals, obtained from the comparisons among the
pixel reference and its neighbours, performed before the process of codification.
With this purpose, it is created an image using the residuals which are supposed
to contain statistical information of the subtleties in the image [22].
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Fig. 1: First 24 textures of the Amsterdam Library Of Textures (ALOT)

Since the LBP_residuals contain the subtleties of a texture, the statistical mea-
surements on their distribution may characterize the noise level. Therefore, it is
proposed to reduce the dimensionality of the information from its histogram. The
histogram could be characterized which the generalized Gaussian distribution. Two
statistical values can be calculated from the Laplacian distribution, namely, the
alpha and beta values. The alpha value represents the scale and the beta value the
shape [23]. Another way to characterize the image is the use of statistical mea-
sures of the distribution[24] such as: mean, median, standard deviation, kurtosis,
skewness and entropy.

It is therefore proposed to:

Use a method to infer the assumed noise level value of a textured
image, without a reference pattern, using a model trained with the
statistical measurements of the residuals distribution.

2 Materials and methods

Texture quality assessment. The workflows to determine the quality of the image
could be classified in direct, indirect and validation image quality. Direct image
quality include a subjective and objective approaches, full and no-reference metrics
[25]. We used a no-reference method with a training process [8]. We use three
trained models: multiple linear regression, regression with support vector machine
and neural network.

The proposed methods correspond to linear regressions. The measurement of
the linear relationship between a predictor and the outcome variable was measured
by the following metrics: adjusted coefficient of determination (R squared), mean
squared error (RMSE) and Pearson’s correlation coefficient [26].

Amsterdam Library of Textures (ALOT). is a color image collection of 250 rough
textures, recorded for scientific purposes [27]. This database contains different
angles of illumination of the object and different angles of rotation of the sensor.

2.1 LBP computation.

We use in this research the Local Binary Pattern based on circular neighbourhoods.
The circular neighbourhood of a pixel is composed of N points equally spaced by

97



4 Vega, Jhon J. et al.

Fig. 2: Circular LBP8: 8 points within a 3 x 3 pixel windows.

Fig. 3: Circular LBP12: 12 points within a 5 x 5 pixel windows.

an angle 2w /N and located at a fixed radius r from the pixel. The radius r is
calculated with the equation 1. The intensity value of the points are calculated
through bilinear interpolation using the four surrounding neighbouring pixels [28].
In its basic implementation. We calculate the LBP based in 8 and 12 points.

8 n

§Z<Q/T2—$$—yi>: . (1)

T i=1

The LBP image is calculated in three steps. First, we calculate the difference
between the intensity value of central pixel and N point and it is assigned with 0
or 1 if is lower or higher. Second, the LBP-code is the results by reading out clock
wise IV bits resulting. Finally, the central pixel is assigned with the LBP-code.

Circular LBP8 image. This is a classical technique where we construct circular
neighbourhoods using N = 8 and r = 1. The set of points around the central pixel
within the neighbourhood is shown in Figure 2. We use a 3 x 3 pixel window to
use the information of 8 pixels in the neighbourhood.

Circular LBP12 image. We use this configuration taking into account that it in-
creases the discriminant power of the LBP technique by optimally arranging the
points within a 5 x 5 pixel windows to use the information of 24 pixels in the neigh-
bourhood. We construct circular neighbourhoods using N = 12 and r = 1.7725
[28]. The set of points around the central pixel within the neighbourhood is shown
in Figure 3.

LBP _residual image. We construct a residual image by replacing each pixel in the
image with the average mean of its corresponding LBP-residuals [20] as equation
2.
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N
€i,j = Z €i,j,n (2)
n=1

We calculate residual images from circular the LBP8 image and LBP12 image.

2.2 LBP statistics.

LBP histogram distance. We use the circular algorithms of LBP8 and LBP12
to prove the influence of noise in the determination of subtleties in a texture.
The loss of reliability in texture characterization was measured with the distance
between the histograms. Euclidean distance [29] (equation 3) and the square root
of twice the Jensen-Shannon entropy (equation 4) [28] were implemented as a
measure of the distance between histograms. The distance was calculated between
the histogram of the original image (q) and the histogram of the image with noise

(p)-

S (g — ) (3)

=1

km@:J@@ﬂ§%+D@#¥». ()

LBP_residual statistics. Many researchers suggested reducing the dimensionality
of texture data by calculating their statistical measures [30,2]. Therefore, we ex-
tract statistics of the residuals distribution as mean, median, standard deviation,
skewness, Kurtosis and Entropy. and charcterize the LBP _residual histogram with
the a and 8 of Generalized Gaussian Distribution (GGD).

Image and video analysis use the Gaussian and Laplacian distributions [31,
32]. Both distributions are considered within the same family of symmetric distri-
butions by the use of the GGD, and the signal can be modeled with this method
[33]. The GGD is modelled in terms of x defining the location, « defining the scale
and [ defining the shape of the distribution as follows:

D(p,q) =

R
GGD 2a7(%) (5)

where x is a random variable. v denotes the Gamma function v (z) = (x — 1)
The parameter « defines the variance of the distribution while the parameter
is related to the kurtosis of the distribution. Within this family, a Gaussian dis-
tribution is described when § = 2 and a Laplacian distribution is described when
B = 1 [34]. Several approaches have been proposed to estimate the parameters
of the GGD using experimental data. We use a method based on estimating the
GGD parameters from the observed data using the maximum likelihood method
[20].
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2.3 No-Reference Quality Assessment commercial Models [35]

The results of Brisque and Nique have a correlation with human perception [36],
therefore they are included in this research.

Blind/Referenceless image spatial quality evaluator

(Brisque). It is an algorithm to evaluate image quality without reference, it eval-
uates the general distortion of the image using statistics of locally normalized
luminance coefficients. Brisque extracts the characteristics of the image from the
generalized Gaussian distribution or from the asymmetric generalized Gaussian
distribution by adjusting the histogram of the normalized subtracted contrast coef-
ficients of the image [37]. These features are taken to support the vector regression
model trained in an image database. With the trained model, it provides an image
quality rating. This metric is also used to evaluate video quality [38], Magnetic
resonance imaging [39] and Textured contact-lens detection in iris biometrics [40],
among others.

Naturalness Image Quality Evaluator (Nique) .

is based on the construction of a quality aware collection of statistical features
based on space domain natural scene statistic model. These features are derived
from a corpus of natural, undistorted images [41].This metric has also been used
to characterize the quality of: non-photographic images [42], restored movies [43]
and magnetic resonance imaging [44], among others.

Perception-Based Image Quality Evaluator (Pique) .

This predicts quality from local characteristics, without prior training. For this, it
generates a fine grain block level distortion map of perceptually significant regions
of an image [45]. This algorithm has been used to verify the quality of different
images. as example: 3d images where the sensors are in low light and high noise [46],
cell phone images for medical diagnosis [47], and High-resolution three-dimensional
(3D) structural magnetic resonance imaging [48], among others.

3 Experimental set-up

This research used five steps. First, the simulation of different noise levels in the
ALOT database. Second, we prove the influence of noise in measuring the sub-
tleties of a texture. Third, the statistical measurements of the residual images
were determined. Fourth, we measure texture quality with three learning algo-
rithms. Finally, the best learning algorithm was compared with three commercial
algorithms. The implementation was in Matlab R2019b software [35].

We used from the ALOT database the images with viewing direction of zero
degrees and all lights turned on, at a reddish spectrum of 2175K color temperature.
101 noise levels were simulated with the function salt and pepper. The noise level
in the salt and pepper function used a range of 0 to 1. 25250 images of textures
were obtained.An example of this step is presented in figure 4 item a. We present
as an example the texture 250 (corn) of the database. The metrics calculated for
this texture will be highlighted in the results of this research.
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Fig. 4: Data for texture number 250 with salt and pepper noise levels at 0, 0.25,
0.50, 0.75 and 1 . a) Texture images; b) Circular LBP8 images; ¢) Circular LBP12
images; d) Circular LBP8 residual intensity histograms; e) Circular LBP8_residual
intensity histograms.

Proving the influence of noise in measuring the subtleties of a texture. The
subtleties of each texture were characterized by the histogram of the circular LBP
code 8 and 12. We measure the distance between the histograms of the original
image and the image with noise. Distances were measured by the Euclidean dis-
tance and the square root of twice the Jensen-Shannon entropy. An example of
the calculated LBP images are shown in Figure 4, item b and c.

We calculated the LBP8_residual and LBP12_residual for 25250 texture images.
An example of the calculated histogram of LBP _residual image are shown in Figure
4, item d and e. From the residuals distribution of LBP residual image the mean,
median, standard deviation, skewness, Kurtosis, Entropy, Alpha and the beta were
calculated. The statistics of each image was a vector of 8 data. In the end two
response matrices of 8 by 25250 were obtained. An example of the calculated
LBP _residual statistics are shown in table 1.

Three models were trained with LBPS8_ residual statistics or LBP12 residual
statistics. The models were trained by cross validation of 5 folds. For each valida-
tion 20200 training data and 5050 test data were used. We used the test data from
the each fold to get the quality metrics. The quality metrics used were adjusted R
square and root mean square Error. .

The commercial models were trained according to the recommendation [35].
In the case of nique was trained with 250 images of original textures. The 25250
images were then tested with the nige function [37]. In the case of the pique
function, the database was divided into two, the first for training and the second
for testing. The brisque function was trained with the first 125 textures and their
noise levels (12625 texture images) [41]. The opinion score value is the noise level
value multiplied by 100. The brisque function was tested with the other 12625
texture images. In the case of pige no training was used [45]. The test data were
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Method %\Iome Alpha Beta Mean  Median Star'ldérd Skewness  Kurtosis  Entropy
evel deviation

LBP8&_residual 0 0.274 0.464 0.350  0.349 0.028 4.269 3.905 47.409
0.25 44.174 1.279 0.483  0.481 0.107 6.766 0.039 3.801
0.5 95.455 2.479 0.499  0.499 0.147 7.263 0.012 2.620
0.75 125.593  3.694 0.487  0.489 0.167 7.426 0.002 2.254
1 146.508  4.610 0.500  0.499 0.189 7.579 0.002 2.107

LBP12_residual 0 0.515 0.470 0.605  0.607 0.040 4.757 -3.024 32.359
0.25 42.843 1.193 0.485  0.483 0.109 6.753 0.024 3.916
0.5 104.788  2.890 0.494  0.492 0.152 7.299 0.016 2.501
0.75 137.731  6.402 0.521  0.522 0.183 7.508 0.007 2.049
1 155.951 12.514 0.521  0.522 0.207 7.605 -0.004 1.860

Table 1: LBP8 residual statistics for texture number 250 with salt and pepper
noise levels at 0, 0.25, 0.50, 0.75 and 1

used to get the quality metrics. The quality metrics used were adjusted R square
and root mean square Error.

The neural network was trained with LBP8_residual statistics or LBP12_residual
statistics. In order to present the comparison with parameters similar to the com-
mercial models, the database was divided in two. The first 125 textures were used
to generate the model. The neural network was trained with three quarters of
the data (9468 vectors) and validated with one quarter of the data (3157 vectors).
Test data (12625 vectors) were used to get the quality metrics. The quality metrics
used were adjusted R squared, root mean squared error and Pearson’s correlation
coefficient.

Each model was configured with standard parameters [35]. The regression with
the support vector machine was executed with a linear kernel. The neural network
was a hidden layer with eight neurons and trained with the Levenberg-Marquardt
algorithm.

4 Results and discussion

The influence of noise on texture characterization is demonstrated in Figure 5. The
influence of noise was measured as a function of two histogram distance metrics.
Texture characterization was performed by two LBP algorithms. Figure 5 shows
two stages in the distance of histograms. The first stage has a relationship propor-
tional to the noise level. The second stage the distance does not present significant
differences compared to the noise level. In the second stage the texture algorithm
has been saturated with the noise level. It should be highlighted that the circular
LBP12 with the Euclidean distance only presents characteristics of the first stage.
In all the graphs there is a greater correlation between the distance and the noise
level at 0.2 noise level.

Table 2 presents the results for three models trained with LBP_residual statis-
tics vectors. Predicted values vs target have a correlation greater than 0.98. The
regression model with the highest correlation is that of neural networks. The statis-
tics with the lowest mean quadratic error are those of LBP8_residual. The model
chosen for comparison with commercial models is neural network.

102



103

Title Suppressed Due to Excessive Length 9

o 5 5 %

Euclidean distance between histograms
Euclidean distance between histograms

0 01 02 03 04 05 06 07 08 095 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 05 1
Salt and pepper noise level Salt and pepper noise level

(a) D Circular LBP8 (b) D Circular LBP12

]

Distance between histograms
Distance between histograms

o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Salt and pepper noise level Salt and pepper noise level

(¢) k Circular LBP8 (d) k Circular LBP12

Fig. 5: Euclidean distance (D) and The square root of twice the Jensen-Shannon
entropy (k) for histograms of circular LBP8 and circular LBP12 versus salt and
pepper noise level. Highlighted data with blue for texture 250.

Model MLR LSVM NN

Method A. R squared RMSE P.corr. A.Rsquared RMSE P.corr. A.Rsquared RMSE P. corr.
LBP8_residual s. 0.9899  0.0293 0.9950 0.9809  0.0403 0.9904 0.9989  0.0099 0.9994
LBP12_residual s. 0.9899  0.0293 0.9949 0.9809  0.0403 0.9904 0.9990  0.0093 0.9995

Table 2: Accuracy metrics for the predicted noise level versus target noise level for
three trained models for two LBP residual methods. Accuracy metrics: Adjusted
R square, Root Mean Square Error (RMSE) and Pearson’s correlation coefficient.
Models: multiple linear regression (LMR), linear regression with support vector
machine (LSVM) and neural network (NN).

Figure 6 shows the relationship between the prediction of each model and the
noise level of the texture. The graph shows that the pique model has no correlation
with the target as of 0,2 noise level . The Nique model data show correlation
fluctuations at different noise levels. When reviewing the precision metrics in table
3, it can be seen that the proposed model has a higher r-squared. The model trained
with the LBP8_residual method has the lowest mean squared error.
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Noise prediction
Noise prediction

it
Texture #250)
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(e) Pique

Fig. 6: Regression for the predicted noise level or image quality prediction versus
target noise level for five models. a) Neural network trained with LBP8_residual
statistics b) Neural network trained with LBP12_residual statistics, ¢) Brisque
model, d) Nique model and e)Pique model. Highlighted data with blue for texture
250.

5 Conclusions and future work

The characterization of textures is influenced by the noise level. The influence was
checked by two methods to measure the distance between histograms. Comparing
the circular technique LBP12 with the circular technique LBPS, it presents an
efficient characterization of the subtleties because the interpolated values of the
sampling points are not influenced by the value of the central pixel. This is showed
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Model A.Rsqu. RMSE P. corr.
N.N. LBP8_residual s. 0.9961 0.0181  0.9988
N.N. LBP12_residual s.  0.9922 0.0258  0.9961
Brisque 0.9866 3.3173  -0.9933
Nique 0.8054 4.7897  0.8974
Pique 0.4709 7.4412  0.6863

Table 3: Accuracy metrics for the predicted noise level or image quality pre-
diction versus target noise level for five models. Accuracy metrics: Adjusted R
squared, Root Mean Squared Error (RMSE) and Pearson’s correlation coeffi-
cient. Models: Neural Network with LBPS8 residual statistics, Neural Network
with LBP12_ residual statistics, Blind/Referenceless image spatial quality evalu-
ator (Brisque), Naturalness Image Quality Evaluator (Nique), and Perception-
Based Image Quality Evaluator (Pique).

by the distance of histograms of the circular technique LBP12, which presented a
greater relationship with the noise level.

The proposed method makes it possible to predict the level of salt and papper
noise induced to a texture. To evaluate the prediction efficiency, texture metrics
were used that were not used in the training. The model trained with the proposed
method with the greatest efficiency is that of neural networks. The prediction of
the neural network model has less error than the commercial models evaluated.
The model trained with LBP8_residual statistics has the lowest prediction error.

The next steps are to evaluate other statistical metrics of the LBP _residual
image. Evaluate the method for other texture quality features. Use the expected
quality value for the generation of an adaptive threshold for LBP algorithms.
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Abstract: The installation of solar plants everywhere in the world increases year by year.
Automated diagnostic methods are needed to inspect the solar plants and to identify anomalies
within these photovoltaic panels. The inspection is usually carried out by unmanned aerial vehicles
(UAVs) using thermal imaging sensors. The first step in the whole process is to detect the solar
panels in those images. However, standard image processing techniques fail in case of low-contrast
images or images with complex backgrounds. Moreover, the shades of power lines or structures
similar to solar panels impede the automated detection process. In this research, two self-developed
methods are compared for the detection of panels in this context, one based on classical techniques
and another one based on deep learning, both with a common post-processing step. The first method
is based on edge detection and classification, in contrast to the second method is based on training a
region based convolutional neural networks to identify a panel. The first method corrects for the low
contrast of the thermal image using several preprocessing techniques. Subsequently, edge detection,
segmentation and segment classification are applied. The latter is done using a support vector
machine trained with an optimized texture descriptor vector. The second method is based on deep
learning trained with images that have been subjected to three different pre-processing operations.
The postprocessing use the detected panels to infer the location of panels that were not detected.
This step selects contours from detected panels based on the panel area and the angle of rotation.
Then new panels are determined by the extrapolation of these contours. The panels in 100 random
images taken from eleven UAV flights over three solar plants are labeled and used to evaluate the
detection methods. The metrics for the new method based on classical techniques reaches a precision
of 0.997, a recall of 0.970 and a F; score of 0.983. The metrics for the method of deep learning reaches
a precision of 0.996, a recall of 0.981 and a F; score of 0.989. The two panel detection methods are
highly effective in the presence of complex backgrounds.

Keywords: solar panel detection; solar panel projection; texture descriptor; support vector machine;
deep learning; NIR; thermal imaging

1. Introduction

The increased use of renewable and low-carbon energy has led to economic [1] and environmental
benefits [2]. Among the renewable sources is the use of solar energy in for example on the rooftop
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of houses [2,3], buildings [4] or on wide fields for power plants [5]. Solar energy is commonly
captured by photovoltaic panels. However, the efficiency of the panels is deteriorates in the presence
of anomalies, such as hot spots. Hot spots occur due to non-uniform energy generation between
the photo-voltaic cells, with differences that exceed 5% of the temperature admitted in standard test
periods. These sudden temperature rises have the potential to lead to spontaneous ignition [6].

Anomalies in solar panels lead to energy and temperature changes, so they are measured
with current and voltage indicators [7,8] and thermal sensors [9-11]. The anomalies measured by
thermal sensors are changes in energy efficiency [12], material fatigue [13,14] and hot spots [15,16].
However, hot spots can be catalogued at different levels of failure, which are associated with their
geometry [17]. Since the classification of anomalies with thermal cameras is based on their geometry,
a first step for their correct classification is the identification of the solar panel. Related research has
also focused on the detection of the solar panels array [18,19].

Due to the creation of large solar plants, it has been required to incorporate the use of drones
for the inspection of massive amounts of solar panels [20]. The images generated by this technology,
when processed with photogrammetric methods, allow generating orthomosaics and incorporating
thermal and RGB image layers to geographic information systems (GIS) [21-23]. For the identification
of the panels, information from the thermal image has been used, together with the RGB image [24] or
the 3D models [25]. However, the developments are focused on the identification of the panels using
only thermal video [26,27] or thermal imaging [28].

Panel detection focuses on identifying rectangular structures. However, this identification is
difficult in thermal images because not all panel edges are visible [24] and because of irregularities
by weeds shades, sunlight reflection [20] or hot spots. By adding this type of diagnostic difficulties
with other variables such as different flight heights, changes in lighting [29], panel like structures,
energy lines and images with lens distortion, which are all considered as complex backgrounds [30]
(Figure 1).

The identification of solar panels in thermal images with complex backgrounds has five challenges:

Hot spots create an atypical distribution of data, which leads to a loss of image contrast.
The edges suffer from distortion and diffusion.

There are structures that have a panel-like geometry.

Edge detection fails due to image saturation in areas with hot spots or sunlight reflections.

ARSI A

Other occlude obstruct the panel, making its full geometry invisible.

i 8

H .

(0 (d) (e) (¢ (®) (h)

Figure 1. Examples of problems in thermal imaging acquired with drones with complex backgrounds.
(a) Sunlight reflection. (b) Energy lines. (c) Poorly defined panel edges. (d) Like panel structures.
(e) weeds shades. (f) Edges distortion by hot spots. (g) Lens distortion. (h) Display of up to 350 panels
per image.

This paper focuses on the first step for a proper diagnosis of the fault, in which a solar panel
detection is necessary to delimit the region of interest for the detection and classification of the
anomaly, because the correct classification is based on geometries in the panel or between panels.
The development of methodologies for the detection of solar panels directly from the thermal image
will allow the design of a fully automated anomaly classification system with real time processing.
Therefore, this work is focused on reducing panel detection failures, since those that are not detected
are those that typically contain anomalies. So, the main contributions are:
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1. A novel method based on classical Machine Learning is developed for the detection of solar
panels using effective preprocessing steps.

2. our novel method based on classical Machine Learning approach is compared against a
state-of-the-art Deep Learning algorithm.

3. A novel method predicting missing (i.e., undetected) solar panels. This method is used as
a post-processing step for both detection algorithms: based on classical techniques and deep
learning. The post-processing improves the recall of both methods.

Related Work

From the investigations with images taken with drones that only use thermal images as
reference, some researches only focused on detecting the damage without discriminating the panels.
To identify the damage, they calculate the temperature difference [31] with Canny edge detection [26].
However, the presence of hot spots creates an atypical distribution of data, which leads to a loss of
image contrast, making it difficult to identify the panels. Alternatively, the panels were segmented by
the following methods: Template Matching [32], segmenting the image using k-means clustering [33],
the active contour level sets method (MCA) and the area filtering (AF) approach [28]. These methods
have been referred to as classical methods, which fail to focus only on identifying panels and do not
include a method for differentiating them from the environment with panel-like structures.

For the detection of the panels among the models used in deep learning are: an algorithm based
on a fully convolutional neural network and a dense conditional random field [30] and a convolutional
neural network framework called “You Only Look Once’ (YOLO) [29]. However, the presence of energy
lines creates atypical geometries that none of the methods can overcome.

The weaknesses of the related works are grouped into three categories: the first category focuses
only on the detection of hot spots; the second category uses photos with panels in high resolution and
do not reference solutions for the features of the complex backgrounds; the third category handles deep
learning techniques, but does not propose methods for projecting the missing panels. This information
is presented in more detail in Table 1.

Table 1. Comparison between the proposed method and other research identifying solar panels using
only thermal images with a complex background.

Method Description Weaknesses

o . . . Does not identify the affected solar panel.
Dhimish et al. [34] Identifies hot spots in an RGB image with a

color ramp.

The thermal images have only a panel in
high resolution.

Libra et al. [35]

Identifies hot spots in an RGB image with a
color ramp.

Does not identify the affected solar panel.
Does not segment the image

Liao et al. [31]

Identifies hot spots in an RGB image with a
color ramp.

Classic method based on filters for a binary
classification of the image between faulty and
non-faulty areas.

Does not identify the affected solar panel.
Assumes that in all the photo there are only panels
Lacks of methods to classify segments.

Alsafasfeh et al. [26]

Segmentation based on hot pixels detection.
Classic method based on Canny edge detection

Does not identify the affected solar panel.
Lacks of methods to classify segments.

Addabbo et al. [32]

Panel detection with classic methods based
on template matching using normalized
cross-correlation

Tested on large dataset

The thermal images present a few panels in
high resolution.

It does not report or present solutions for the
feautures 1, 4, and 5 of the complex background.

Alfaro-Mejia
etal. [28]

Classic method based on two techniques.
Performs an image transformation to orthogonize
the detected panel

The thermal images present a few panels in
high resolution.

It does not present solutions for any of the
complex backgrounds
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Table 1. Cont.

Method Description Weaknesses

k-means is an unsupervised classification.
It does not present solutions for the feautures 3, 4,
and 5 of the complex background.

Classic method with segmentation of the image

Umaetal. [33] using the k-means clustering algorithm.

learning with an algorithm based on a fully
Zhu et al. [30] convolutional neural network and a dense
conditional random field

It does not propose a solution to identify panels that
remained undetected by the deep learning method.

Deep learning with a convolutional neural network
Greco et al. [29] framework called “You only Look Once’ (YOLO)
Tested on large dataset

It does not propose a solution to identify panels that
remained undetected by the deep learning method.

2. Materials and Methods

2.1. Experimental Setup and Study Area

The thermal images were acquired with a DJI Zenmuse XT camera developed by FLIR [36],
with 640 x 520 pixels, in TIF format with 14 bits. The data set contains 11 flights from three different
solar plants, with a relative flight height of 34 to 56 m. The images acquired from these solar plants
presented have complex backgrounds, and all the analysis is based only on the information available
in the thermal image, so, other flight plan information is not included. In total, 18,244 panels are
delimited out of 100 randomly selected thermal images.

Image processing was coded in the python 3 language with CUDA toolkit, the principal libraries
are NumPy [37], OpenCV [38], scikit-image [39], SimplelTK, PyRadiomics [40,41] and Detectron 2 [42].

The new method based on classical techniques is described in Section 2.2. The method based
on deep learning is described in Section 2.3. These methods are evaluated with the precision metrics
described in Section 2.4.

2.2. Solar Panel Detection Using Our New Method Based on Classical Technigues

The first method to detect solar panels consists of the following steps: first an image correction;
second, an image segmentation; third, a segment classification with machine learning;
finally, a post-processing step based on the detected panels (Figure 2). The proposed method highlights
the use of the OpenCV library, since it allows to calculate a contour and its characteristics such as:
the image area, a rotated rectangle, the angle of rotation and convert the contour into a segment of
the image, among others [38].
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Figure 2. Method based on classical techniques and the numbers of the sections where the algorithm
is described.

2.2.1. Image Correction

In image processing some data normalization steps are often required. However, in cases where
hot spots or areas with sun reflection occur, the normalization implies the generation of images with
low contrast and loss in the textural characteristics. Therefore, to avoid the loss of subtleties in the
image it is proposed to remove the outlier data in the following way: the average plus twice the
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standard deviation is used as the reference value. Outliers are corrected if less than 5 percent of
the data exceeds the reference value. To reduce the distribution tail, the outliers are assigned to the
reference value (See Figure 3).

3
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Figure 3. Image correction to reduce the effect of hot spots or sun reflection: (a) the original image;
(b) the histogram with the probability distribution function and the values of the mean and twice the
standard deviation; (c) the corrected image.

2.2.2. Image Segmentation

The detection of panels is based on the detection of their edges, which have a temperature lower
than the center of the panel. Among the basic concepts used is that panels are four-sided structures
that can be simplified as rectangles. However, solar panels on complex backgrounds have anomalies
that lead to distortions, loss of continuity at the edges and diffuse edges that make it difficult to detect
the rectangles. Therefore, the proposed algorithm consists of an image preprocessing, edge detection
and segment determination. The image preprocessing uses a convolution filter, a bilateral filter and
a gamma correction. The edge detection involves threshold settings at different ranges in order to
determine most of the image edges. Each edge detection process involves the calculation of contours
that are evaluated in shape and size. These contours are drawn as a mask in an iterative way in
an image, which at the end collects all the segmentations made.

Correct line detection is based on changes in the pixel values that identify a border.
However, the edges of certain panels are represented only by a dashed line one pixel wide and
therefore our method seeks to make these types of edges visible. The image preprocessing has
the following steps: first, a convolution filter is used with the following mask [111;111;111].
Usually, this filter is used in other contexts to generate noise, but in this case it is used to increase
the width of the edge due to the displacement of the data by one pixel around it. Second, in certain
panels in their corners there are no marked differences in temperature with their surroundings and
in other cases the edges are diffuse, so a bilateral filter is used to homogenize the data in 3-pixel
windows with the aim of emphasizing the borders. So, the bilateral filter is applied with the following
configuration: 3 range pixels, a sigma filter for the color space of 200 and a sigma filter in space
coordinates of 50. With this configuration, the edges are preserved by having a greater variation in
intensity between the pixels. Third, In order to emphasize the edges of the panels that do not contrast
with their surroundings, the contrast of the image is enhanced by using a gamma correction with a
very high value such as 4.8 (Figure 4a). The value was selected after evaluating different settings on
images with low edge contrast.

The temperature of the panels edges vary locally. Therefore, the edge detection uses an adaptive
threshold, but the widths of the panel edges are of variable size. Therefore, our algorithm is used with
three windows of different width (5, 11 and 21) so that with each pixel window panels are detected
that with the other one are not (Figure 4b). After thresholding each of the images, edge detection is
performed, calculating the internal contours of the panels. Since a panel is a rectangular structure,
this step seeks to determine whether a segment contain that characteristic. The segment determination
consists of a classification of the contours by their image area, the number of corners and their solidity.
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The contours are selected if they have: an area between 100 square pixels and the expected panel size,
three to four corners and a solidity greater than 0.8. The contour is used to determine an area of
the image called a segment, It is assumed that an segment smaller than 100 square pixels does not
represent a panel. The number of contour corners are counted from the approximation of the contour to
a shape with an OpenCV function using the Ramer-Douglas-Peucker algorithm. “Solidity is the ratio
of contour area to its convex hull area” [38]. Finally, The segments are eroded to avoid overlapping and
these are drawn as a mask on a zero matrix shaped like the original image (Figure 4c). To facilitate the
evaluation each segment is drawn with a different color on the grayscale corrected image (Figure 4d).
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Figure 4. The image segmentation. (a) Image reprocessing. (b) Edge detection. (c) Mask with segments.
(d) Panel detection of the first step.

2.2.3. Panel Classification with Svm

This is one of the most important steps of the proposed algorithm, because up to this point there
is a series of contours that has a similar shape to a rectangle, but it is not known if this is a panel or not,
so the method uses a supervised classification process based on the texture of the panels.

Using the mask with rectangular segments, the contours are calculated again. Each contour is
converted to a segment of the image and this is dilated by circular structure element with a 6 pixel
diameter to include the panel edges. An optimized set of texture descriptors are calculated for
each segment, and it is classified whether it corresponds to a panel or not using a support vector
machine (SVM).

The texture descriptors are calculated with the PyRadiomics library. This is a library developed
for the extraction of features from medical images, which are based on texture descriptors.
However, this library was chosen because it implements different transformations in the original
image and characterizes it with different texture descriptors, allowing to evaluate subtle changes of
the image. Moreover, with a configuration for 2D images it can be used in other contexts. The algorithm
requires an image and a mask of the feature extraction area. The images must be converted to a Insight
ToolKit image (ITK) [43] with the SimplelTK library. Two elements are parameterized in order to
calculate as many features as possible. The algorithms that characterize the image with the specific
texture descriptors (FeatureClass) and the image type (ImageType) which is the original image and its
transformations. Six algorithms for texture decriptors (shape2D, firstorder, Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM), Gray Level Run Length Matrix (GLRLM), Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM)
and Gray Level Dependence Matrix (GLDM)) are applied on five transformed images (Original, LoG,
sigma [3.0, 5.0] and Wavelet). This results in a total of 440 texture descriptors [40]. In this case the use
of the image generated by the local and binary pattern algorithm was excluded because it was not
efficient for classification.

A support vector machine is then used for the classification of a texture descriptor vector.
Due to the amount of data, it uses the implementation of a regularized linear model with
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stochastic gradient descent (SGD) learning. The ten-fold cross validation method is used to
determine the classification accuracy. After evaluating different configurations, a larger classification
efficiency is obtained by: standardization of features by removing the mean and scaling to
unit variance, max_iter = 1000, class_weight = “balanced”, learning_rate = “adaptive”, eta0 = 0.5,
penalty = “elasticnet”, and tol = 1 x 103 [39,44].

The optimized texture descriptor group is calculated from a created database of texture descriptors
with data corresponding to two classes: solar panels and other objects. The descriptors with a
probability of less than 0.001 in an ANOVA test and a classification accuracy with SVM of more
than 90 percent in cross validation are selected. Finally, a mask is created with the selected contours
corresponding to the solar panels of the thermal image. To facilitate the evaluation each segment is
drawn with a different color on the grayscale image (Figure 5).

Corrected image
to ITK image

contours
Select one
Texture
descriptors
Machine
Classify

Mask with

dilate contour

PyRadiomic

Parametrize
Support Vector
Solar panel?
Ye:

Save contour
Draw contours

Contour to
segment and
Mask to ITK

Segments to

Figure 5. Panel classification with support vector machine.
2.2.4. Post-Processing

A final step is proposed in which the detected panels are used to infer the location of the
panels that possibly remained undetected. This algorithm includes three steps: first, the selection of
contours by image area and angle of rotation; second, the projection of edges of each rotated rectangle;
third, the determination of new contours and their classification. The last two steps are repeated until
no new contours are selected.

The selection of the contours of the detected panels is based on the following premises: the solar
panels have four sides, the edges of the image have cut-out panels and most of the contours are
solar panels. Therefore, each contour can be simplified to a rotated rectangle and the coordinates of
the image where there are incomplete panels are related to the coordinates of the rotated rectangle.
The rotated rectangle is composed of four points in the image, these points are represented by X
and Y coordinates. The maximum X and Y shift value between points of each rotated rectangle is
calculated and stored in a matrix. Finally, the section of the image border with incomplete panels,
is calculated from the maximum value of the matrix of displacements in X and Y, plus a 20%. It is
assumed that the region where there are incomplete panels is a rectangle with an edge shift towards the
center with the maximum X value for vertical edges and the maximum Y value for horizontal edges.
Thus, excluding the panels at the edges, the average area and the angle of rotation of the rotated
rectangles are calculated. For the panels at the edges only the angle of rotation of the contour is
calculated. Because images suffer from lens and perspective distortions, the contours with a 20%
deviation from the rotation angle and a deviation of 20% below and 30% above the average area are
eliminated (Figure 6).
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Figure 6. Selection of the contours of the detected panels, one panel is missing.

The projection of the edges of the rotated rectangle has as a premise that the solar panels are close
to others in a structure that forms a grid. Therefore, the panels are represented by a rotated rectangle
and each rectangle has four sides. Each side is two points joined together to represent a line, which is
projected 1.1 times towards its ends. The projected lines of all rotated rectangles are drawn in a zeros
image (Figure 7).

The determination of new contours and their classification is based on the premise that the
panels have a homogeneous shape, are grouped and can be classified by texture descriptors.
So, the contours are calculated from the matrix of zeros with the lines drawn. The contours are
classified in different steps: first the contours with an area deviating less than 30% from the average
area are selected. Second, contours that do not overlap with the detected panels are selected. Third,
they are classified according to whether they belong to the panel structure or not. If they cannot be
associated with the structure, they are classified using a support vector machine (see Section 2.2.3)
(Figure 7).
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Figure 7. Projection of the edges of the rotated rectangle, determination of new contours and
their classification.

To evaluate whether an outline belongs to a panel structure, the following assumptions are made:
if the detected panels are close enough, they are in structures and the pixels can be classified into
two classes, one of which represents the panel structures. The first premise is represented in a mask,
which is created in the following way: First, all detected panels are expanded until they overlap with
their nearest neighbour. Second, all panels are drawn in a mask. Third, the contours of the mask
are calculated. Fourth, the convex hull is calculated for each contour. Fifth, a mask is drawn with
the convex hulls . The second premise is taken to a mask with the following steps: First, a bilateral
filter is applied to the corrected image. Second, the pixels are classified in two classes using K-means.
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Third, a mask is drawn with the classification. Fourth, a morphological function of opening and closing
is applied to eliminate the noise. Fifth, the label corresponding to the detected panels is determined.
The selection takes into account the contour belonging to the convex hull mask and the k-means mask.
Since undetected panels in the corners do not intersect with the entire area of the convex hull mask,
then at least a 20% overlap is accepted. Because the k-means mask can have classification errors, it is
acceptable for the contour to have 85% of the pixels classified as panel area.

2.3. Panel Prediction with Deep Learning

2.3.1. Detectron2

Regarding the panel prediction using deep learning, the PyTorch-based modular object detection
library Detectron2 is employed. Detectron2 also has implementation of mask R-CNN and mask
R-CNN have greater accuracy than those based on R-CNN, fast R-CNN, YOLO among others [45].
Furthermore, The Detectron? library was chosen because it has better results on benchmarks compared
to other popular open source mask R-CNN implementations [42]. The Mask R-CNN network is trained
with thermal images with only one class: solar panels. With the support of the algorithm described in
Section 2.2 and a graphical interface, all the panels present in an image are labelled in COCO format,
even the panels at the edges of the image. Labeling is done in the visual interface by a user who
eliminates false positives and corrects false negatives. Because Detectron2 only supports 8-bit images,
a pre-treatment of the image is done and it is converted to three channels.

To accentuate the edges, a three-channel image is created as follows: first, a sigmoidal
normalization of the 14-bit TIF image is applied; then the data is transformed in the range 0 to 255;
the first channel has no transformation; the second channel has a bilateral filter as described in
Section 2.2.2; and the third channel has a gamma correction as described in Section 2.2.2.

The detectron2 model is trained with the procedures reported for a new data set [42], the model is
mask_rcnn_R_50_FPN_3x. The Mask R-CNN network is trained using 2000 cycles and a custom
data loader. The custom data loader is used for data augmentation, with random changes of:
1 percent rotation, horizontal flip, contrast between 0.5 and 1.5, brightness between 0.6 and 1.5,
lighting of 2, saturation between 0.5 and 1.5 and a crop function. Through previous evaluations it was
determined that the prediction with the score threshold of 0.2 does not affect the false positives and
allows not to exclude panels of difficult detection. Finally, the results are drawn on an image and each
prediction is exported to a mask in a NumPy file [37].

2.3.2. Post-Processing

This algorithm follows the same process of Section 2.2.4 except for the following variation
in the first step where the contours of the detected panels are selected. First, the predictions
of the panels are drawn in masks and from these the contours are calculated and eroded to
avoid overlapping. Second, before calculating the average area, the data is debugged by removing
the tails of the distribution. Third, the rotation angle of the rotated rectangle is not used for the
contour selection.

2.4. Evaluation

The detection efficiency of the methods is evaluated by a test data set, which is different from the
training data set. The novel method based on classical techniques consists of a training part for the
texture descriptors. The texture database is not part of the images selected for evaluation, so all labeled
images are used as a test image. Prediction with deep learning requires training, therefore, to include
all labeled images in the test the concept of cross validation is used. The images were divided into
five groups, so that in each group 80% is used for training and 20% for testing, and the images selected
for testing are different for all groups (Figure 8).



Sensors 2020, 20, 6219 10 of 161 17

All panel detection steps of both methods are evaluated with precision metrics (Figure 8),
the classification metrics of a single class are used, in which positive and negative values are taken into
account [46]. The metrics used to evaluate the effectiveness of classification are precision, recall and

F-measure [32].
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Figure 8. Origin of the Images to train and test for each method and the steps in which the prediction

of panels is evaluated.

The precision represents the proportion of positive samples that were correctly classified compared
to the total number of predicted positive samples [47] as indicated in Equation (1), where tp indicates
the number of true positives and fp indicates the number of false positives:

t
Precision = P 1)
tp+fp
The recall of a classifier represents the correctly classified positive samples to the total number of
positive samples [47] and it is estimated according to Equation (2), where fn indicates the number of
false negatives:

__tp
Recall = fp+ f (2)

The main F-measure is the F; score which is defined as the harmonic mean of precision and
recall [48]. It is estimated according to Equation (3):
Precision x Recall

h=2- Precision + Recall” ®)

The detected panels are drawn on the image and through visual inspection the false positives
are determined. We define a false positive as a selection that is not a panel or a panel that presents:
center shift, associate more than one panel, or an area less than 90%. The false negatives are the
undetected panels. The total number of panels is the total number of labels used for training. The value
of the true positive is the total number of panels minus the false negatives.

3. Results

Regarding the panel classification described in Section 2.2.3, 440 texture descriptors are calculated
and a vector of 290 texture descriptors is optimized. A database with 1555 panel vectors and 302
non-panel vectors is created by a visual classification. This database is used to train a support
vector machine. The database has a classification efficiency of 91% as it was evaluated in 10-fold
cross validation.

For the deep learning based method, predictions of images not used for training were made.
To that end the thermal photos were divided into five groups and 80 photos were used for training
and 20 photos for prediction, alternating the groups so that the prediction photos were not repeated.
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The detections made by each method in each step were drawn on the original image. These images
were used for visual inspection and determining the false negatives and false positives.

Figure 9 shows five cases of thermal images with complex backgrounds and panel detection with
a novel method based on classic techniques with a post-processing step. The first is an image with
sun reflection; the second is an image with the presence of overhead power lines with cuts close to
45 degrees with the geometry of the panels; the third an image with the presence of energy lines with
cuts close to 90 degrees with the geometry of the panel; the fourth is an image with poorly defined
panel edges; and the fifth presents structures like panels. In these images they show the detections
made in each step of this method. Therefore, in the first step (see Section 2.2.2) the images show
numerous false positives, which are reduced with the second step (see Section 2.2.3) when sorting
with a support vector machine. Ending with the drawing of panels that have not been detected
(see Section 2.2.4). However, due to the selection of outlines in the last step, some distorted panels
(due to the distortion of the image by the camera lens) are removed from the edges.

@)

(b)

_EN_B NWENg 50
GEEIL TSN aE pny

Figure 9. Detection of panels in thermal images with a novel method based on classical techniques and
a post-processing step. Different cases of true positives, false positives and false negatives: (a) Thermal
image in gray scale, (b) classification by classical segmentation with classical method, (c) classification
with a support vector machine and (d) classification after post-processing.

The images of Figure 9 are consistent with the data shown in Table 2. This table shows that the
classical method in complex environments without machine learning has a precision value of 0.886,
which would lead to dismissing this method. However, the addition of the post-processing step allows
to improve the quality of the method raising the value of precision to 0.997. However, the number
of panels detected does not have such a large rise as the recall value is only increased by 0.009.
This is because in the post-processing step some detections are eliminated because they are distorted.
These variations are reflected in the value of the F; score, which has an increase between the first and
third step of 0.06.
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Table 2. The precision, recall and F; score metrics for panel detection in thermal images for three steps
of our novel method based on classical techniques: segmentation, classification with a support vector
machine (SVM) and after post-processing.

Method T Positives F Positives F Negatives Precision Recall F; Score
Segmentation 17,537 2262 707 0.886 0.961 0.922
Segmentation + SVM 17,599 274 645 0.985 0.965 0.975
Segmentation + SVYM +; (og 60 556 0.997 0970 0983

post-processing

Figure 10 shows the same five cases of thermal images with complex backgrounds presented in the
Figure 9 and panel detection with deep learning and a post-processing step. These images show that
the deep learning method leads to a greater stability in the shape of the panel, with the four sides well
defined. However, this method has failures in images with power lines, poorly defined panel edges
and panel-like structures. These detection failures are partially solved in the post-processing step.

:

(a)

(b)

Figure 10. Detection of panels in thermal images with our deep learning method and a
post-processing step. Different cases of true positives, false positives and false negatives: (a) thermal
image in gray scale, (b) panel detection with deep learning, (c) after post-processing.

Table 3 shows the values of the precision metrics for the test evaluations in the deep learning
prediction and drawing step. The precision value shows that the deep learning method has few errors,
but the recall shows the sensitivity of the method to the training data, so training with a large database
is recommended. In this table, it is shown how the post-processing step affects the accuracy metrics.
This is demonstrated in the change of the total data of the groups, reducing the false negatives by more
than 60% that lead to an increase of the recall value of 0.032, reaching a precision value of 0.996.
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Table 3. The precision, recall and F; score metrics for panel detection in thermal images using deep
learning method, before and after post-processing.

Method Group T Positives F Positives F Negatives Precision Recall F; Score
1 3400 16 138 0.995 0961  0.978
2 3848 6 267 0.998 0.935  0.966
Deep learning 3 3117 25 199 0.992 0.940  0.965
4 3615 28 170 0.992 0.955  0.973
5 3342 13 148 0.996 0.958  0.976
Total 17,322 88 922 0.995 0.949 0.972
1 3468 15 70 0.996 0.980  0.988
2 4050 6 65 0.999 0.984  0.991
Deep learning + 3 3246 17 70 0.995 0.979 0.987
post-processing 4 3694 17 91 0.995 0976  0.986
3443 8 47 0.998 0.987  0.992
Total 17,901 63 343 0.996 0981  0.989

4. Discussion

The proposed methods solve the problems related to the complex backgrounds mentioned in
this article. For the new method based on classical techniques, the following points were verified:
first, the correction posed in Section 2.2.1 was effective in the case of images with an atypical distribution
of data due to hot spots. Second, that the procedure posed in Section 2.2 allows the accentuation of
diffuse edges. Third, that the classification with support vector machine allows the elimination of
panel-like structures. However, this method is affected by objects that cause the panel geometry to
be lost, as well as edge distortion. In the case of the proposed method with deep learning, the process
of image normalization and training with data augmentation allows to overcome the new method.
However, it fails in prediction due to loss of edges, diffuse edges and loss of panel geometry. The errors
presented by each of the methods were overcome with the post-processing step, in which distorted
predictions were eliminated, and the location of panels was inferred by taking prior information
into account.

The value of the accuracy metrics in Tables 2 and 3 for the post-processing step have a value greater
than 0.97 which implies that the panel detection methods are reliable, confirmed by the precision value
being greater than 0.996. Finally the value of F; score is similar for both methods with a value of 0.98
for all detections.

However, the reduction of false negatives by the post-processing step is greater in the case of
deep learning. This is because it has a better geometry in the detection. In the new method, the greatest
influence was in the reduction of false positives. Therefore the method of deep learning with the
post-processing step of panels has greater feasibility of improving the number of panels detected in
environments with the presence of greater amounts of anomalies.

5. Conclusions

The identification of solar panels is difficult with complex backgrounds especially when there
are power lines parallel to the panel edges and when there are shadows of weeds on the panel edges.
Nevertheless, the proposed methods for panel detection obtain a high precision in detecting the solar
panels in these circumstances.

Two panel detection methods were evaluated on 100 thermal images from 11 drone flights at three
solar plants. The first method involved image correction, image segmentation and classification of
these segments using support vector machines trained with an optimized vector of texture descriptors,
and a post-processing. This method obtained the following values of accuracy metrics in experiments:
precision of 0.997, recall of 0.970 and F; score of 0.983. The second method is based on deep learning
and a post-processing step, for which five groups of data were defined, in which 80 photos were used
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for training and 20 for testing, so that when all the test data were added up, the following values of
accuracy metrics were obtained: precision of 0.996, recall of 0.981 and F; score of 0.989.

By comparing the false positives of the two methods, the post-processing step was more effective
for the deep learning method, reducing them by more than 60%, demonstrating that this method
allows for improved panel detection. In this paper, it is demonstrated that the two panel detection
methods with a post-processing step are effective in complex backgrounds.

Future work involves the correction of the lens distortions present in the thermal images, the use
of different methods for the projection of panels to locate the panels that have not been detected,
the optimization of the method for use in orthomosaics, the incorporation of a layer of geographic
information for the location of power lines, and the combination of the panel detection with algorithms
for the detection of panel failures with their correct classification.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: The "Hass" avocado tree at the time of harvest has fruits in different stages of development
Avocado "Hass" and visual identification of fruits with physiological maturity or suitable for harvest is not ef-
Harvest index ficient. Therefore, to avoid post-harvest losses, a method to classify the fruit directly on the
RGB images tree is required. This method is based on the characterization of RGB images of fruits by tex-
Texture descriptors ture descriptors, and the optimization of a vector of texture descriptors that allow the training

of a binary classifier. The texture descriptors correspond to the results of 14 texture algorithms.
From the algorithms obtained a histogram was characterized with statistical operators. And of
the algorithms that generate a model, the coefficients of the model are taken as the descriptor.
The RGB image was transformed into a HSV image and a grey image of a channel of the HSV
image was characterized with 100 texture descriptors. The support vector machine was used as a
classifier and to test its accuracy classification it was evaluated by 10-fold cross-validation. Im-
ages of fruits under controlled lighting conditions in the laboratory and of fruits on the tree were
acquired. These images were acquired with a homogeneous spatial resolution. We conducted
a N-way analysis of variance (ANOVA) of the classification accuracy for different source data.
The source data were a pre-treatment of the RGB image and different combinations of the de-
scriptors obtained from the different channels of the HSV image.The RGB image pre-treatment
tested was a contrast-limited adaptive histogram equalization. We obtained a higher classifi-
cation accuracy when using the data from more channels of the HSV image. And the images
in environmental conditions require the image pre-treatment. For the best optimized vector the
classification efficiency for the laboratory data in classification accuracy was of 95% and the area
under the ROC curve was of 0.97; for the images of fruits on the tree the classification accuracy
was of 98% and the area under the ROC curve was of 0.98.

1. Introduction

Worldwide, 74% of avocado production is concentrated in the Americas, with the main producer being Mexico
and Colombia in fifth place [18]. In Colombia in 2018, the main producing departments were Antioquia, Caldas and
Tolima [34], this crop has a very good reputation in international markets, fulfilling high quality requirements[25].
The most commercialized cultivar is the "hass" (Persea Americana Mill) [6].

Avocado is a climacteric fruit that does not ripen on the tree [17], so it must be harvested during the suitable
physiological maturity stage to achieve the edible characteristics of taste and firmness [41]. If it is picked too soon, it
will not meet export requirements [42, 4, 32], and if it is harvested after it reaches physiological maturity it will have
a low post-harvest shelf life[10].

It is very hard to visually determine the appropriate maturity stage in the *Hass’ avocado for harvesting because the
fruit does not exhibit any notable external change in appearance while on the tree [7]. Furthermore, the heterogeneity
of the fruit, especially Hass avocado, makes the visual diagnosis of its maturity difficult. Visual diagnosis occurs in
different stages, firstly on the tree, and secondly by the exporter.

Correct visual diagnosis on the tree is important, because if the Hass avocado fruit is not picked at the optimal
time, the high percentage of dry matter means that it will mature too fast [10]. Furthermore, there is the heterogeneity

*This document is the results of the research project funded betwen Tolima government and Tolima university. The agreement No 2076 was:
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: At the time of harvest, the "Hass" avocado tree presents fruit at different stages of maturity
Avocado "Hass" and it is not possible to visually identify the appropriate physiological maturity for harvesting.
Physiological maturity Therefore, to avoid losses after harvest, a method is required to classify whether the fruit is
RGB images physiologically mature. We propose a new method to classify fruit images with an optimized
Texture descriptors vector of texture descriptors. The evaluation is done in the laboratory and with the fruit on the
Support vector machine tree. This method uses uncompressed RGB images with homogeneous spatial resolution. The

method have five steps. First, image acquisition; second, Image fruit segmentation; third, image
pre-treatment; fourth, calculation of a set of texture descriptors; fifth, optimization of a vector of
texture descriptors. The image pre-treatment are a contrast-limited adaptive histogram equaliza-
tion (CLAHE) and an image conversion to HSV color space. A support vector machine is used
as a classifier and its is evaluated in cross validation. This research evaluates the classification
accuracy for the choice of using or not using the CLAHE in combination with any of the three
channels of the HSV image. Image pre-treatment with CLAHE improves the classification of
fruit images in the tree and the highest accuracy is achieved with descriptors of all HSV image
channels. The best vector for laboratory images have an classification accuracy value of 95%
and the area under the receiver operating characteristic curve of 0.97; for the images of the fruit
on the tree the classification accuracy is of 98% and the area under the receiver operating char-
acteristic curve is of 0.98. The proposed method is effective to classify if an avocado fruit has
physiological maturity.

1. Introduction

The world demand of avocado has increased in the last years and the cultivar with greater commercialization is
the "Hass” (Persea Americana Mill) [6]. The biggest production is in the American continent, and Colombia is the
fifth worldwide producer [17], and the department of Tolima is the biggest national producer [33]. This crop has been
encouraged for export and one of the requirements is to guarantee an adequate maturity of the fruit [24].

There are two stages of maturation, one is the physiological maturity and the other is the consumption maturity.
Physiological maturity is defined as: the stage of development when an avocado fruit will continue in ontogeny even
after it has been detached from the tree [25]. Avocado does not ripen for consumption on the tree [16], therefore, to
achieve desired characteristics of taste and firmness [39] it must be harvested after physiological maturity. If the fruit
is harvested before physiological maturity it does not meet export requirements [40, 4, 31], but if it is left on the tree
for a long time it will have a low post harvest shelf life [9].

The identification of the optimal time of harvest is made difficult by the heterogeneity of fruit ripening in the tree.
A major cause of this heterogeneity is a long period of flowering: in Colombia the period is four months [16] and in the
subtropical zone it is one month [1]. Heterogeneity in the physiological maturity leads to heterogeneity of the fruit’s
useful life [18] and this is called a "chess board" [37].

*This document is the results of the research project funded between the government of Tolima and Universidad del Tolima [agreement No.
2076] entitled "Knowledge development for the generation of production and post-harvest technologies for "Hass’ avocado in the Tolima region."
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Prediction of physiological maturity of "Hass" avocado by image texture descriptors

The fruit of “Hass” avocado in its process of maturation in the tree does not present visual changes that allow
differentiating the optimal moment of harvest [7], so, is necessary alternatives [11]. One alternative are destructive
techniques with analytical methods to determine the concentration of oil or dry matter [29]. But, with these methods
only a statistical estimation of the maturity of the fruit in a tree would be reached.

When a general harvest is made, not all the fruit have the required maturity for export. Then, the reduction of
income is assumed by the farmer. Therefore, a solution is required to identify the optimal time to harvest each fruit and
thus make a selective harvest. The optimal time is when the fruit has physiological maturity. This type of technology
must be low cost and easy to use by a picker.

The best approach to determining physiological maturity of the "Hass” avocado for export, involves using non-
destructive techniques, based in visual information. The visual changes in the skin of avocado in its ripening process
are due to variations in the content of lignin, chlorophylls and phenolic compounds [32]. The measurement of these
is done with optical microscope, Confocal Laser Scanning Microscopy [15], colorimeter [39], spectrometer[45], RGB
images [5] and hyperspectral images [44].

The use of RGB images is a potentially superior method for determining the best time to harvest [38] because it
is non-destructive, and therefore faster and less expensive, and used on unharvested fruit. To solve it, we focus on a
new method of classification of physiological maturity using texture techniques [8]. The texture patterns of an image
characterize the subtleties of an image with invariance in rotation and illumination. Therefore, the aim of this research
is to determine the physiological maturity of the "Hass” avocado using image texture pattern classification, even if the
fruit is still on the tree.

Visual characteristics are measured with texture descriptors and physiological maturity with dry matter content.
According to reports of variation fruit brightness and color, we apply a image pre-treatment and determine textural
descriptors from grayscale images in a color space [27], the color space is the HSV color space. And with support
vector machines we optimize a vector of texture descriptors to perform the binary classification of the images [42, 28].
The new proposed method is evaluated initially with photos acquired in the laboratory and later with photographs of
the fruit on the tree.

1.1. Related work

In a recent review by Li, Lecourt, & Bishop [27] on non-destructive assessment of fruit maturity to define op-
timal harvest time they suggest a overall workflow. This workflow consists of the correlation between data from
non-destructive methods, maturation traits and environmental factors. The related work can be divided into three:
pre-harvest, harvest and post-harvest.

In pre-harvest evaluations, measurements of the fruit on the tree are made. Alvarez-Bravo (2017) [2] measure
changes in fruit roughness with RGB images, finding that this varies with fruit development and temperature, however,
this research do not predict the physiological maturity of the fruit. Rodriguez (2018) [39] present a model to predict
the time of harvest in which data of the appearance of the fruit are included, but, it requires marks from flowering.
And Ncama (2018) [35] predict the dry matter content with spectrometry, but, it requires contact with the fruit and a
specialized equipment.

In the evaluations with recently harvested fruit it is sought to predict the percentage of dry matter of the fruit with
spectrometer [45, 12, 43], or hyperspectral images [44, 13]. Achieving efficiencies above 95%. These techniques
predict the physiological maturity of the fruit, but require expensive calibrated equipment.

Post-harvest measurements show that avocado skin changes its color and texture over time [22]. These measure-
ments are made with a microscope [15] and RGB images [5, 14]. However, color variations are not so evident in
pre-harvest, since it is not possible to predict the maturity of a fruit only with the data of a colorimeter[39, 44]. There-
fore, color changes do not identify the physiological maturity of the avocado.

The characterization of avocado skin texture from RGB images is done in pre-harvest and post-harvest. In pre-
harvest, photos taken with a stereoscopic microscope are used, and in a geographic information system a ”Spatial
Analyst” is used to determine the percentage of surface with a slope greater than 20% [2]. Post-harvest photos are
characterized by laurability, fractal dimension, entropy [15], and Gray Level Co-occurrence Matrix [5].

The proposed method has the following advantages over related methods:

e It can be adapted to different climates.
e This does not require monitoring of fruit development.
o It does not require contact with the fruit.
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Figure 1: New avocado classification method using texture descriptors

o This does not require expensive and highly calibrated equipment.
e It can be used by a picker.

2. Material and methods

The municipality of Fresno is selected because it has the largest planted area with avocados in Tolima department
[33]. The fruit orchard selected is located at the following coordinates: 5°08°21.6"N 75°06°22.5"W. Data acquisition
and laboratory analyses are performed at the Post-Harvest and Quality Laboratory of the University of Tolima (Ibagué,
Colombia). We harvested fruit between December 2018 and January 2020, in all development stages.

We divided the research into two phases. Firstly, we determine the fruit maturity classification by processing
images under controlled conditions. Secondly we conduct a field test to confirm the effectiveness under uncontrolled
conditions. However, methods are similar, so this section is divided into three parts: new avocado classification method
using texture descriptors, destructive quantification of dry matter and model evaluation. The method is implemented
using python and matlab software.

2.1. New avocado classification method using texture descriptors

The proposed method has five steps: image acquisition (Section 2.1.1), image fruit segmentation (Section 2.1.2),
image pre-treatment (Section 2.1.3), calculation of texture descriptors (Section 2.1.4) and vector optimization (Section
2.1.5) (Figure 1).

2.1.1. Image acquisition

One of the advantages of this method is the use of a camera with a Bayer sensor, this sensor is used in consumer
cameras, which acquires visible images in RGB format. However, to minimize the memory space used by the image,
data compression is applied, with the loss of image subtleties, so one of the requirements of the method is to use
uncompressed images. To avoid compression of the data, we acquire the images in raw format and took them to an
RGB color space with an uncompressed format, in this research the tiff format is used. We use a compact camera
(Power Shot A2600, Canon U.S.A., Inc.) with CHDK software [49] to achieve the RAW image and remote control.

The details in the image of an object vary according to its spatial resolution, therefore, to ensure that the method
is effective one of the requirements is that the images have homogeneous spatial resolution. For this research, this
parameter is guaranteed with a homogeneous distance between the camera and the fruit, with an assembly for the
acquisition of the photos in the laboratory and another in the field (Figure 2).

For the laboratory a controlled lighting space is developed [20]. The lighting space is a 35 x 35 cm cube, covered
with a Lee Quarter White Diffusion filter [26] and illuminated with four 300 w halogen lamps. The camera is on the
upper part of the controlled lighting space (Figure 2.a). For the fruit on the tree, we adapt a selfie stick with a guide to
make contact with the fruit and guarantee a homogeneous distance between the camera and the fruit (Figure 2.b).

For the laboratory images, these are acquired the same day of the harvest, with shots of both sides of the fruit.
For images of fruit on the tree, 2, 3 or 4 shots are taken of the same fruit at different angles and in different lighting
directions. We associate each fruit and its images with a code, which is used for traceability.
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Figure 2: Assemblies for image acquisition. a) Laboratory. b) Field

(b)

Figure 3: Fruit segmentation of images acquired from the same fruit. a) Laboratory. b) Field

2.1.2. Image fruit segmentation

We make a different fruit segmentation by images acquired in laboratory conditions and with the fruit on the tree.
In the case of controlled conditions, fruit segmentation is done with python software (edition 3.6), using an OpenCv
library [19]. To create the cutting mask we use the green leaf index (GLI) [23] (Equation No. 1), we cut the image
with values higher than 0.01 and we segment with the ellipse function (Figure 3.a). In the case of images of fruit on
the tree the segmentation is done manually with Microsoft Photos (Figure. 3.b).

GLI=M (1)
2+*G)+R+ B

Where, GLI: green leaf index, R: Red channel, G: Green channel and B: Blue channel.

2.1.3. Image pre-treatment

The proposed method involves a pre-treatment of the image, it is a contrast-limited adaptive histogram equalization
(CLAHE) (the Matlab function adapthisteq). Pre-treatment is used on segmented RGB images with the procedure
proposed in Matlab: "First transform the RGB image into the L*a*b* color space. Then, Scale values to the range
expected by the adapthisteq function, [0 1]. After, Perform CLAHE on the L channel and Scale the result to get back
to the range used by the L*a*b* color space. Finally, Convert the resulting image back into the RGB color space" [30].
After CLAHE the fruit image is transformed into an HSV color space.
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Table 1

Texture descriptors
Algorithm Texture descriptor
Sum and Difference Histograms Energy, entropy, contrast, homogeneity and correlation
Co-occurrence matrix Energy, entropy, contrast, homogeneity and correlation

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)  Short Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE), Gray-Level Nonuni-
formity (GLN), Run Length Nonuniformity (RLN), Run Percentage (RP),
Low Gray-Level Run Emphasis (LGRE), High Gray-Level Run Empha-
sis (HGRE), Short Run Low Gray-Level Emphasis (SRLGE), Short Run
High Gray-Level Emphasis (SRHGE), Long Run Low Gray-Level Emphasis
(LRLGE) and Long Run High Gray-Level Emphasis (LRHGE)

Local Binary Pattern (LBP) Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
Law's texture measures Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
Eigenfilter Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
Gabor filter Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
The gaussian pyramid Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
The steerable pyramid Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
Wavelet decomposition Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
The power spectrum technique Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis, entropy and ten
coefficients

The Wigner distribution Mean, median, standard deviation, skewness, kurtosis and entropy
Autoregressive models Eight coefficients

Gaussian Markov Random Field Seven coefficients

2.1.4. Calculation of texture descriptors

With the Matlab software [30], we extract a central frame with 600 x 600 pixels from the fruit segment of the
image in the HSV color space. And we use all the channels to calculate the texture descriptors in table 1. We calculate
100 texture descriptors for each channel in order to find the set of vectors that allow the fruit to be sorted at a specific
maturity level. To do this, we label each segment and vector with zero for images of fruit without physiological maturity
and one for images of fruit with physiological maturity.

Texture descriptors are values extracted from an algorithm that characterizes the subtleties of an image. The
algorithms used are divided into three groups: algorithms based on statistics, algorithms based on signal processing
and algorithms based on image modeling. In the first group, the following techniques are used: sum and difference
histograms, co-occurrence matrix, gray level run length matrix (GLRLM) and local binary pattern (LBP). In the second
group, the following techniques are used: laws’ texture measures, eigenfilter, gabor filter, the gaussian pyramid and
wavelet decomposition. In the third group the following techniques are used: autoregressive models and gaussian
markov random field [36].

The data processed from the textural patterns are the following: the data obtained by statistical operators, his-
tograms and model vectors. Histograms are characterized by the first four statistical moments (mean, median, skewness
and kurtosis), standard deviation and entropy. The vectors of the models are treated as a vector and each coefficient as
data (Table 1).

A reference value for the dry matter content is used to classify whether the images come from a physiologically
mature fruit or not. The reference dry matter content is 23.5 g kg”-1 [10]. However, the dry matter content among
avocado samples is heterogeneous, because the fruit inside has different levels of maturity [41, 21]. Therefore, we
select the fruit in which all their samples have values below or above the reference value.

2.1.5. Vector optimization

A feature selection [21] is made to determine which vector allows the best classification, this is implemented with
the matlab software. Optimization is done in two steps: an elimination of the descriptors that allow less separability
and a one-to-one evaluation by elimination. First, each texture descriptor is evaluated with anova test, and we select
only if it has a probability value lower than 0.01. Second, with selected texture descriptors, we select the most efficient
vector with a process of elimination using a support vector machine in the cross validation method. The elimination
process takes the selected vector and removes one by one the texture descriptors and selects the vector with higher
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Figure 4: Cross validation with ten folds

classification accuracy. The classification models are evaluated in all cases with the 10-fold cross-validation method
[48]. The data were divided into 10 training and testing combinations, and only the testing data are used for the model
prediction.

2.2. Destructive quantification of dry matter

The physiological maturity of the fruit is related to its dry matter content, and the most accurate method is de-
structive with oven drying. Therefore, the dry matter (D.M.) of a fruit sample is determined by the AOAC [3] method
925.45. The laboratory analysis is performed after the fruit is harvested, it is transported in polyethylene coolers at
10°C and four pulp samples are extracted from each fruit. The samples, of approximately 5 g, are dried at 105°C in an
oven, for 24 hours, until they reach a constant weight. The difference between the initial (W) and final weight (W)
is used to calculate the dry matter percentage. Calculations are made using equation No. 2. The dry matter content of
the fruit is the result of the arithmetic mean of the dry matter content of at least three fruit samples.

”0_ ll1
DM.=|———) 100 2)
ll0

Where: D.M .:Dry matter, Wj,: Initial weight, W;: final weight

2.3. Method evaluation

Texture descriptor vectors are evaluated by ten-fold cross-validation. This is characterized by evaluating only the
predictions of the vector support machine trained with the test data and the results are: the accuracy, the receiver
operating characteristic curve (ROC) and the area under the curve (AUC). [34] (Figure 4). This is implemented with
the Matlab software

In this research different data sources are evaluated for the optimization of the texture descriptor vector. This
evaluation is to determine which is the data source with the highest classification accuracy. Variations in the source
data result from the choice of using or not using the CLAHE in combination with any of the three channels of the
HSV image. In total fourteen source data with unique combinations are evaluated. To avoid statistical bias when
comparing the classification accuracy of the different data sources, one hundred evaluations are performed for each
vector, calculating its mean and standard deviation. To test if each of the factors evaluated contributes significantly to
the classification accuracy a 4-way analysis of variance (ANOVA) is performed. The value to perform the analysis is
the average of one hundred repetitions of the classification accuracy.
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Table 2

Classification accuracy in one hundred repetitions according to the data source used for images acquired in the laboratory.
H: Hue channel, S: Saturation channel, V: Value channel, CLAHE: contrast-limited adaptive histogram equalization, Mean:
accuracy mean of 100 repetitions, Std: standard deviation of 100 repetitions, Vector: number of texture descriptors selected
in the optimized vector.

H S \) CLAHE Mean Std Vector

Yes Not Not Not 91.90 0.17 35
Not Yes Not Not 91.84 0.13 32
Not Not Yes Not 9291 0.16 40
Yes Not Not Yes 9228 0.12 28
Not Yes Not Yes 91.74 0.14 25
Not Not VYes Yes 91.72 0.17 46
Yes Yes Not Yes 9433 0.10 32
Yes Not Yes VYes 9432 0.09 34
Not Yes Yes VYes 93.79 0.11 48
Yes Yes Not Not 9453 0.12 42
Yes Not Yes Not 9458 0.10 22
Not Yes Yes Not 9423 0.11 41
Yes Yes Yes Not 94.89 0.17 74
Yes Yes Yes Yes 94.70 0.06 24
Table 3
4-way analysis of variance of classification accuracy for different source laboratory data
Source Sum Sq. Mean Sq. F Prob>F
H 11.41 11.405 138.183 0.001
S 8.14 8.136 98.570 0.002
V 10.48 10.484 127.024 0.001
CLAHE 0.29 0.290 3.512 0.158
H*S 0.82 0.824 9.981 0.051
H*V 1.60 1.603 19.427 0.022
H*CLAHE 0.13 0.128 1.556 0.301
S*Vv 1.87 1.867 22.620 0.018
S*CLAHE 0.00 0.004 0.054 0.832
V*CLAHE 0.20 0.202 2.441 0.216
Error 0.25 0.082538197 ] 1]
Total 21.28 1] [ 1]
3. Results

The proposed new method is evaluated first with the fruit in controlled conditions and then with the fruit on the
tree, therefore, the results of these two scenarios are presented. And finally an analysis of the precision metrics for the
most efficient data source in both scenarios is performed.

3.1. Images with controlled illumination at laboratory

This research phase uses information from 664 fruit, with a range of dry matter between 9.75 g kg”*-1 D.M. and
47.26 g kg-1 D.M.. Data from 32 fruit are discarded because it does not have an absolute value of maturity between
samples. Therefore, we use data from 632 fruit in 1257 images. The classification accuracy with different origin and
different pre-treatment images are showed in Table No 2, and the 4-way analysis of variance (ANOVA) with this data
is showed in Table No 3.

Table No 2 shows the higher accuracy as more channels are used and the higher accuracy is obtained with the use
of three channels. This is corroborated in Table No 3 which shows that the use of each channel presents a significant
difference with a probability value lower than 0.01. On the other hand, the CLAHE in Table No 3 shows a probability
value upper at significance level, so this image pre-treatment decrease the classification accuracy.
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Table 4

Classification accuracy in one hundred repetitions according to the data source used for images of fruit on the tree. H:
Hue channel, S: Saturation channel, V: Value channel, CLAHE: contrast-limited adaptive histogram equalization, Mean:
accuracy mean of 100 repetitions, Std: standard deviation of 100 repetitions, Vector: number of texture descriptors
selected in the optimized vector.

H S \) CLAHE Mean Std Vector

Yes Not Not Not 9554 0.17 9
Not Yes Not Not 96.23 0.17 9
Not Not Yes Not 96.00 020 7
Yes Not Not Yes 9559 0.39 28
Not Yes Not Yes 96.46 0.14 5
Not Not VYes Yes 96.68 0.18 18
Yes Yes Not Yes 98.02 0.21 23
Yes Not Yes VYes 96.86 0.26 28
Not Yes Yes VYes 96.81 0.23 18
Yes Yes Not Not 96.14 032 21
Yes Not Yes Not 96.28 0.33 32
Not Yes Yes Not 9555 022 9
Yes Yes Yes Not 96.26 0.40 32
Yes Yes Yes Yes 98.49 0.17 32
Table 5
4-way analysis of variance of classification accuracy for different source data for images of fruit on the tree
Source Sum Sq. Mean Sq. F Prob>F
H 0.46 0.462 3.405 0.162
S 0.91 0.915 6.738 0.081
\% 0.35 0.349 2.574 0.207
CLAHE 1.98 1.975 14.552 0.032
H*S 0.47 0.468 3.444 0.160
H*V 0.11 0.106 0.784 0.441
H*CLAHE 0.51 0.510 3.760 0.148
S*V 0.25 0.248 1.830 0.269
S*CLAHE 1.20 1.200 8.844 0.059
V*CLAHE 0.52 0.525 3.865 0.144
Error 0.41 0.136 1 1
Total 9.73 [ [ 1|

3.2. Images of fruit on the tree

This research phase uses information from 173 fruit, with a range of dry matter between 12.63 g kg™-1 D.M. and
41.69 g kg"-1 D.M.. Data from 16 fruit are discarded because it does not have an absolute value of maturity between
samples. Therefore, we use data from 157 fruit in 454 images. The classification accuracy with different origin and
different pre-treatment images are showed in Table No 4, and the 4-way analysis of variance (ANOVA) with this data
is showed in Table No 5.

Table No 4 shows that the accuracy of all treatments is greater than 95%, with a tendency to increase the accuracy
with a greater number of channels. However, in Table No 5 shows that the addition of channels is not significant,
in contrast, the pre-treatment of the image is significant with a probability value of less than 0.05. So, this image
pre-treatment increase the classification accuracy.

3.3. Optimized vectors with best classification accuracy

Based on table No 2, for the images with controlled illumination at laboratory, we select the vector optimized
from all channels of the HSV image without CLAHE. This vector with 74 components is optimized from 300 texture
descriptors. Based on table No 4, for Images of fruit on the tree, we select the vector optimized from all channels of
the HSV image with CLAHE. This vector with 32 components is optimized from 300 texture descriptors.

Trained the support vector machine with the selected vector and when making the prediction in cross validation one
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Figure 5: Probability that the image comes from an immature fruit in relation to the dry matter content of the fruit. a)
Images acquired in the laboratory. b) Images of fruit on the tree. The vertical blue line indicates the physiological maturity
of the fruit (23,5 g kg"-1 D.M.), the horizontal blue line indicates the percentage of probability to classify if a fruit is
immature (>0.5) or mature (<0.5).
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Figure 6: Receiver operating characteristic curve (ROC) and area under the curve (AUC) value for a support vector
machine trained with the vectors selected

of the data is the probability that the image belongs to a class. In this case the probability that the image comes from an
immature fruit is presented. Figure 4 shows this probability in relation to the dry matter content of the photographed
fruit, for both scenarios. This figure shows that the range with the greatest difficulty in classifying the physiological
maturity of the fruit is three percent of dry matter before and after the reference value (23.5 g kg”-1 D.M.).

Figure No 5 presents the classification efficiency for the vectors selected. The classification efficiency for the
laboratory data is represented by the area under the curve of the blue line, this corresponds to 0.97. The classification
efficiency for Images of fruit on the tree is represented by the area under the curve of the red line, this corresponds
to 0.98. In both cases, the data shows a trend opposite to a random classification and that approaches to the perfect
classification trend.

4. Discussion

Bernal (2014) and Cerdas (2014) report that visual classification of fruit maturity level is not an efficient method.
The difficulty for avocado classification by visual information is broken by a combination with a vector of some textural
descriptors very specific for the data origin. In addition, we checked the efficiency of a support vector machine for
binary classification reported by Brereton (2010).

In this research, we found a relation between texture features of avocado fruit skin and the maturity level of the fruit
as reported by Espinosa-Velazquez (2016). Moreover, we can measure this feature with textural descriptors of an image
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of a fruit as Li (2018) reported and in concordance with the data, our new method is feasible for the classification of
physiological maturity of avocado. However, the classification vector is specific to a region and it needs parameterized
with regional data because the color data of fruit aren’t being similar between regions, [39] the avocado skin roughness
as a function of temperature [2], and the acquired data are influenced by the geographical region [46] and the season
between years [47], for that independent vectors are suggested.

The optimized vector data has a higher classification accuracy with data from all channels of the HSV image.
This is because the H channel contains texture information, the S channel contains brightness information, and the V
channel contains color information. And texture descriptors characterize the subtle variations of avocado fruit skin
in those components. In the same way, to characterize the fruit through images a contrast-limited adaptive histogram
equalization is used to correct lighting problems. However, when this pre-treatment is performed on images with
controlled lighting, important subtleties of the image are lost and this procedure is not recommended for laboratory
conditions.

It should be noted that for images of fruit on the tree, the saturation channel has the greatest significance in the
accuracy of classification. This is consistent with the pickers’ empirical use of brightness as an indicator of the fruit’s
physiological maturity, except that this picker classification is not accurate. Finally, it is observed that the greatest
error in classification occurs with fruit close to the reference value of dry matter, which must be taken into account for
the implementation of the method.

5. Conclusions

A novel method is tested to classify the physiological maturity of ”"Hass” avocado using texture descriptors. The
algorithms used are invariant to rotation and illumination so we can use in laboratory or that while the fruit is still
on the tree. This method can be implemented with compact cameras with a Bayer sensor, however it requires images
without compression and with a homogeneous spatial resolution.

To be used with images of fruit on the tree, it is required that the image with the segmented fruit has an image
pre-treatment with an adaptive histogram equalization limited by contrast (CLAHE), and then a central segment of
the image representing the avocado skin is used. This segment is transformed from the RGB color space to HSV.
To obtain the highest classification accuracy, texture descriptors are calculated for each channel of the HSV image.
The calculated texture descriptors are used to optimise a vector with the highest classification accuracy. For images
acquired in the laboratory, it is recommended not to use the image pre-treatment with CLAHE.

By training a vector support machine with the optimized vector of the selected data source, and evaluating the
physiological maturity prediction in cross validation the precision metrics values for the case of photos acquired in the
laboratory are: 94.89% for the average precision in 100 repetitions and 0.97 for the area under the receiver operating
characteristic curve. In the case of photos of fruit on the tree, the values are: 98.49% for the average precision in 100
repetitions and 0.98 for the area under the receiver operating characteristic curve.

The next steps are the evaluation of other texture descriptors, other optimization methods and other classifiers. As
well as the development of a prototype for use by agricultural workers.
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Heterogeneidad en la madurez de los frutos de aguacate en el arbol y
avances para su medicion con imagenes hiper-espectrales

cPhD. Jhon Jairo Vega Diaz
Universidad Antonio Narifio

Para los agricultores se dificulta la determinacion del momento éptimo de cosecha
del fruto de aguacate variedad “Hass” con fines de exportacion; una de las causas
principales es la heterogeneidad de su madurez en el arbol, la cual es medida con
métodos destructivos en términos de porcentaje de materia seca (M.S.). Para
evidenciar el nivel de heterogeneidad se realizé6 una medicion del porcentaje de
materia seca de todos los frutos de un arbol en temporada de cosecha, en el
municipio de Fresno-Tolima, concluyendo que en el arbol hay frutos en un rango del
22% M.S.. Por tanto, para mejorar la clasificacion de la madurez de la fruta con fines
de exportacion, se desarrollé6 un modelo predictivo para determinar el porcentaje de
materia seca del fruto recién cosechado, con el uso de imagenes hiper-espectrales,
tomadas con una camara Pika XC2, del rango visible en infrarrojo cercano, en
condiciones controladas. El modelo de prediccion usa la regresion lineal multiple,
donde la variable dependiente es el porcentaje de materia seca y las variables
independientes son los valores espectrales por longitud de onda, el porcentaje de
materia seca se determiné en laboratorio mediante desecacién en horno y el espectro
del fruto corresponde a el valor promedio de la reflectancia transformado a la
segunda derivada de los valores de absorbancia; Los algoritmos usados fueron:
regresion lineal mdltiple (MLR), regresion con componentes principales (PCR),
regresion con minimos cuadrados parciales (PLS), regresion lineal con maquina de
soporte vectorial (SVRL) y regresion con redes neuronales (NN); Para reducir el
namero de bandas del espectro se calculé los valores beta de un modelo lineal
mediante maquina de soporte vectorial y se elimind de forma recurrente de la banda
con menor valor Beta seleccionando las bandas con mayor valor de R2 en validacion
cruzada. Los algoritmos fueron entrenados con 584 fotos de 304 frutos, el espectro
correspondié a 95 bandas. El valor de R2 para cada modelo fue: en validacion
cruzada MLR=0.89, PCR=0.70, PLS=0.8, SVRL=0.89 y test NN=0.94; El valor de
RMSE para cada modelo fue: en validacion cruzada MLR=2.75, PCR=4.53,
PLS=3.67, SVRL=2.74 y test NN=8.63. Como conclusiones los frutos de aguacate
presentan heterogeneidad de maduracion en el arbol y el uso de imagenes hiper
espectrales para predecir el contenido de materia seca de los frutos de aguacate,
recién cosechados, es un método viable y como proximos pasos a seguir se va a
refinar el modelo de prediccién con un mayor nimero de datos y se va a validar en
otras regiones con condiciones climéaticas diferentes.

Lo

.
\ ) m Universidad Facultad de |ngenieria

. del Tolima A R
cormonen | Soluciones NS gronomica
pey b Una nueva historia

DO TOUMA




Anexo G: Lienso CANVAS del modelo de negocio

Key Partners Key Activities Value Proposition Customer Customer Segments
Relationships
¢ Vendedores de e Mercadeo Cosechar la fruta de Agricultores de
servicio web e Mantenimiento de aguacate con la madurez e Servicio de cosecha | aguacate para
e Vendedores de la plataforma 6ptima para exportacion e Venta del exportacion
dispositivos e Asesorias dispositivo
e Asociaciones de | ¢ Parametrizacion e Servicio de cosecha e Parametirzacion . Pequeﬁos
agricultores del modelo e Dispositivo del modelo agricultores (1)
* Portal web de e Servicios e Asociaciones (2)
parametrizacion personalizados e Grandes
Key Resources e Servicios Channels agricultores (3)

Patente
Algoritmos
Dispositivo
Servicio web

Personal de
mercadeo

personalizados de
integracion de datos. .

Fuerza de ventas
Distribuidor

Asociaciones de
agricultores

Call center

Cost Structure

Partes del dispositivo

Parametrizacion del modelo

Procesamiento web
Salarios / comisiones
Administracion

Revenue Streams

e Prestar el servicio de cosecha (1)
® Vender el dispositivo (1-2-3)
e Servicio bajo demanda (2-3)
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