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Resumen

La presente investigacién se enfocd en el desarrollo de modelos de prediccion del color en coordenadas
CIELab y el contenido de humedad de café cerezo mediante la tecnologia de imagenes hiperespectrales;
comparando el ajuste por un modelo de regresion lineal multiple — PLSR (Partialleastsquareregression) y un
modelo no lineal (ANN — artiftial neural network). La muestra se conformé de 200 granos de café cerezo en
diferentes estados de madurez, dividiéndola en 120 granos para calibraciéon y 80 de validacion.La muestra
fue caracterizada mediante colorimetria en el espacio CIELab y determinacion de la humedad. Posteriormente
se adquirieron imagenes hiperespectrales de cada granos y se almacenaron en formato *.bil. El
procesamiento de las imagenes se realizé mediante un sistema desarrollado e implementado en el software
matematico Matlab 2010a, mediante funciones *.m e interfaces de usuario (GUIs). Se desarrollaron modelos
de ajuste para cada una de las coordenadas de color y el contenido de humedad, calculandose los
coeficientes de correlacion en calibracion y validacion. Los resultados mostraron que las redes neuronales
tienen un mayor ajuste en calibracién con coeficientes de correlacién superiores a 0,90 mientras que el PLSR
genero coeficientes entre 0,42 y 0,48.
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Abstract

This research was focused on the development of prediction models for colour in CIELab coordinates and
the moisture content of coffee fruits by hyperspectral imaging technology; comparing the adjustment for
multiple linear regression model - PLSR (Partial least square regression) and a nonlinear model (ANN - neural
network artiftial). The sample consisted of 200 coffee fruits at different stages of maturity, dividing it into
120 grains for calibration and validation 80. The sample was characterized by colorimetry in the CIELAB
space and moisture determination. Later hyperspectral images of each grain is acquired and stored in * .bil.
The image processing was performed using a system developed and implemented in the mathematical
software Matlab 2010a through functions * .m and graphical user interfaces (GUIs). Were developed models
for each of the colour coordinates and the moisture content and calculated the correlation coefficients for
calibration and validation. The results showed that neural networks have a best adjustment in calibration
with correlation coefficients higher than 0.90 while the PLSR produce ratios between 0.42 and 0.48.
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INTRODUCCION

En la industria agroalimentaria el desarrollo de
sistemas de control de calidad eficaces y que
garanticen la produccién segura de alimentos
durante las operaciones procesamiento es una
de las metas mas buscadas por los cientificos
de alimentos. En la actualidad muchos sistemas
de inspeccion de calidad alimentaria se realizan
por inspectores entrenados, lo cual es tedioso,
laborioso, lento, costoso y sujeto a subjetividad
y error humano. En este panorama el
desarrollo de métodos automatizados de
evaluacién de la calidad optimiza el control del
proceso y elimina la subjetividad y errores
humanos. Es asi que técnicas o6pticas, no
destructivas, tales como el analisis de imagen
y la espectroscopia estan disponibles
actualmente para la determinaciéon y
aseguramiento de la calidad alimentaria
(Pallotino, Menesatti, Costa, Paglia, De
Salvador, 2010; Kumar and Mittal,2007;
Shankar, Sokhansanj, Bandyopadhyay, Bawa,
2010; Singh, Choudhary, Jayas, Paliwal, 2010).
La simplicidad, precisién y rapidez asi como el
limitado nivel de preparacion de las muestras
hacen de las técnicas O&pticas las mas
prometedoras en la determinacién de las
propiedades fisicas y quimicas de los productos
agroalimentarios. De entre todas las técnicas
Opticas las imagenes hiperespectrales acoplan
tanto las ventajas de los sistemas de vision
como la espectroscopia; proporcionando
informacion del alimento, tanto espacial como
espectral de manera simultanea. Esta técnica
se puede definir como la “adquisicion
simultanea de imagenes espaciales en muchas
bandas espectrales contiguas medidas a partir
de una plataforma de operacién remota”
(Schaepman, 2007).

El principio basico de las imagenes
hiperespectrales se basa en el hecho de que
todas las muestras bajo analisis, reflejan,
dispersan, absorben y emiten energia
electromagnética obteniendo diferentes
patrones en longitudes de onda especificas
debido a la diferencia en la composicién
quimica y estructura fisica inherente de la
muestra bajo analisis. Estas caracteristicas se
denominan firmas espectrales o espectros de
huella digital. La firma espectral es Ia
caracteristica Unica de la muestra bajo analisis.
Para un material dado, si el porcentaje de
reflectancia  (también  absorbancia o
transmitancia) se representa frente a la
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longitud de onda, la curva resultante se conoce
como la “firma espectral” de ese material” (Wu
and Sun, 2013; Gémez, 2010).

Segun Liu et al. (2013) un sistema de imagenes
hiperespectrales compuesto por una camara,
un espectrégrafo, una lente, un sistema de
iluminaciéon y un ordenador equipado con un
software de adquisicion de imagenes. En el
caso de sistemas de escaneo lineal
(Pushbroom) la camara es un detector
bidimensional que recoge simultaneamente la
informacion  espectral 'y espacial, el
espectrografo es el corazén del sistema, se
caracteriza por no tener partes moviles para
generar un espectro en cada punto o linea
escaneada, la lente, delante del espectrdgrafo,
enfoca el haz de luz procedente de la muestra
y la dispersa en diferentes direcciones de
acuerdo con la longitud de onda. Las sefales
recogidas se expresan como imagen de dos
dimensiones, una dimensidn representa el eje
espectral (\) y la otra contiene la dimension
espacial (X) de la linea analizada. La segunda
dimension espacial (Y) se genera mediante el
movimiento de la muestra en la linea de la
unidad Optica a lo largo de la escena, la
resolucion espectral del sistema depende de la
resolucion del espectrdgrafo, la magnitud de la
resolucién espectral se determina por la
anchura de la rendija del espectrografo y el
tamano de las aberturas de entrada y salida.
Ademds la lente, la iluminacién, el
espectrografo y la camara tienen que ser
adaptados y seleccionados cuidadosamente
entre si para un analisis espectral en particular.
En cuanto a las aplicaciones de las imagenes
hiperespectrales, se ha demostrado gran
potencial en la deteccién de defectos en frutos
y hortalizas, en granos y alimentos procesados
(Ariana and Lu, 2008), en la determinacién de
parametros de calidad en manzana, fresa y
naranja (Peng and Lu, 2008), en la clasificacion
de granos de trigo (Choudhary, Mahesh,
Paliwal, Jayas, 2009; Mahesh,
Manickavasagana, Jayasa, Paliwala, White,
2008; Windham, Heitschmidt, Smith, Berrang,
2005).

Entre las investigaciones que han evaluado
parametros composicionales mediante la
tecnologia de imagenes hiperespectrales se
encuentra la de Noh and Lu (2007) que usando
imagenes hiperespectrales de fluorescencia y
reflectancia y modelo basado en inteligencia
artificial, redes neuronales, en el intervalo de
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500 - 1040 nm determinaron la firmeza,
contenido de sdlidos solubles totales vy
contenido de humedad en manzana Golden
Delicious, obteniendo  coeficientes de
correlacion entre 0.74 y 0.94. Por otro lado,
Morgano, Faria, Ferrao, Bagagnolo and Ferreira
(2008) determinaron el contenido de humedad
en granos de café, utilizando espectroscopia de
infrarrojo  y cercano y un modelo PLSR
seobtuvieron coeficientes de correlacion de
entre 0.26 y 0.56. En tanto Min, Qingguo and
Min (2013) evaluaron el color y contenido de
humedad durante el secado de soja vegetal
mediante un modelo de regresidn mediante
PLSR en el rango de longitud de onda de entre
400 y 1000 nm, obteniendo coeficientes de
correlacion entre 0.83 y 0.91. Como se aprecia
los estudios que utilizan la tecnologia de
imagenes hiperespectrales se apoyan en el
analisis de la informacion obtenida mediante
técnicas estadisticas como el PLSR o de
inteligencia artificial como redes neuronales,
una revision que comenta algunas de las
técnicas mas usadas la presenta Wu and Sun
(2013).

Regresion de minimos cuadrados parciales
Este método estadistico permite transformar
las variables de entrada X en la salida Y; en
nuestro caso, X consistid en los valores de
reflectancia para diferentes longitudes de onda
(patrones) en varias posiciones en las
muestras, mientras que Y son los valores de
contenido de almidén. El PLSR descompone
tanto X como Y mediante proyecciones
ortogonales, con la restriccion que la
descomposicién describa como las variables
cambian tanto como sea posible. Después de la
descomposicion de las variables, hay un paso
de regresion en el que se utliza la
descomposicion de X para calcular el valor de
Y. Sin embargo, el PLSR genera problemas
cuando existe alta multi-colinealidad en la
matriz X, como en el caso de los datos
hiperespectrales, en los que el nimero de
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longitudes de onda es mayor al de las
muestras. En este caso se hace uso
previamente del andlisis de principales
componentes (PCA) a fin de reducir la
dimensionalidad y extraer componentes o
longitudes de onda con los cuales se alimenta
el modelo PLSR (Abdel-Rahman, Mutanga,
Odindi, Adam, Odindo and Ismail 2014; Dai,
Cheng, Sun, Zeng. 2014; Dai, Cheng, Sun,
Zeng, Xiong, 2015, Fernandes, Lousada,
Morais, Xavier, Pereira, Melo-Pinto, 2013). El
modelo general se detalla en la figura 1.
Redes neuronales

Los avances en la capacidad de computo y sus
aplicaciones, en los procesos de deteccion de
patrones, han permitido el desarrollo de
sistemas de clasificacion y prediccion basada
en el reconocimiento de patrones, conocidos
como redes neuronales (Dagrouq, Tutunii,
2015; Fernandez et al., 2013; Nakano, 1997,
Mizushima and Lu, 2013). Estos generan la
toma de decisiones a partir de una base de
datos con la informacién de casos
preclasificados, la cual se compara con la
informacién de entrada de nuevos casos
(Omid, Khojastehnazhand, Tabatabaeefar,
2010; Pernkopf, Wohlmayr, 2013).

Las redes neuronales, inspirados inicialmente
por el sistema nervioso humano, combinan la
complejidad de las técnicas estadisticas con el
auto-aprendizaje, imitando el proceso cognitivo
humano. La figura 2 ilustra la topologia tipica
de una estructura de red neural; toda la red es
un conjunto muy complicado de
interdependencias y puede incorporar algin
grado de no linealidad (Abdel-Rahman et al.,
2014; Nakano, 1997).

Como ambas técnicas han sido utilizadas en
diversas investigaciones se ha propuesto en
esta investigacion comparar los resultados de
la aplicacién de ambas técnicas a la prediccion
de los parametros de color y contenido de
humedad en café cerezo.
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Figura 1. Detalle del modelo PLSR

Capa entrada

Capa oculta

Capa salida

Figura 2. General Topologia de la estructura de la red neural.
Fuente: Alacali, Akbas, Doran (2011)
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MATERIALES Y METODOS

Material biologico

La muestra en estudio estuvo compuesta de
200 granos de café cerezo variedad arabica
(Coffea arabica L.) colectados para el fin de
esta investigacion en campos de cultivo del
distrito de Limabamba, provincia de
Rodriguez de Mendoza del departamento de
Amazonas en la temporada de cosecha 2015.
La muestra se conform6é por 60 granos
pintones, 80 granos maduros y 60
sobremaduros; cuidado que Los granos
seleccionados no mostrasen defectos, golpes,
enfermedades ni agentes contaminantes y se
dividieron en 120 para calibracién y 80 de
validacion.

Componentes y configuracion del sistema de
adaquisicion de imagenes hiperespectrales

En esta investigacion se utilizd un sistema de
adquisicion de imagenes hiperespectrales,

| Camara

de muestra

Prediccion del color y contenido de humedad en café cerezo

adquirido a la empresa Resonon - USA, en
modo de reflectancia con enfoque en linea
(Pushbroom), en un rango de longitud de
onda de 400-1000 nm.

Los elementos fiscos o Hardware del sistema,
modelo PIKA XC, se detallan a continuacion:
consta de una camara CCD (charged coupled
device) de alto rendimiento, un espectrdgrafo
unido a una lente de zoom, una fuente de
iluminacién, un ordenador para el control de
la cdmara y adquisicion de las imagenes y una
plataforma de manejo de la muestra.
Asimismo, como parte del sistema se contd
con el software de adquisicion de imagenes
Spectronon 2.61 de la empresa RESONON el
cual permite establecer los parametros de
actuacidon de los componentes previamente
mencionados durante la adquisicion de las
imagenes. En la figura 3 se pueden apreciar
los principales componentes de este sistema.

Computador

Figura 3. Elementos del sistema de adquisicion de imagenes hiperespectrales
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Metodologia

La metodologia empleada en esta
investigacién se dividié en las siguientes
etapas:

Preparacion de muestra

A fin de preservar las muestras se procedid a
lavar y desinfectar los granos con una
solucién de NaCl al 0,5%; posteriormente se
almaceno en refrigeracion a 12 °C y una
humedad relativa de 95%.

Caracterizacion de la muestra

Para la caracterizacion de las muestras se
determiné el contenido de humedad en base
hiumeda (%), mediante el método 925.10
(ISP, 2015) y el color, expresado en unidades
adimensionales para cada una de las
coordenadas de color L*, a y b, mediante el
método colorimétrico (Herrera, Torres,
Tascén and Montoya, 2011).

Adaquisicion de imagenes

Cada muestra se colocd en la plataforma de
muestra para ser transportada a velocidad y
tiempo de exposicion ajustados al campo de
vision de la cadmara; esta informacidon se
almaceno que contenia la informaciéon de
lectura o archivo de cabecera, en formato *.hdr
y un archivo con la informacién de cada pixel y
sus respectivas bandas o canales en formato
* bil. EI procedimiento se controlé mediante el
software de adquisicion de imagenes
Spectronon2.61; el hipercubo se conformé por
imagenes de intensidad en el rango de 400 a
1000 nm, en bandas distanciadas entre si cada
una por 8 nm (75 bandas).

Desarrollo e implementacion de sistema de
andlisis de imagenes hiperespectrales de café
cerezo

El andlisis de imagenes obtenidas de cada
grano se procesd mediante un sistema
especialmente desarrollado e implementado,
mediante funciones *.m e interfaces graficas
de usuario (GUIs), en el software matematico
Matlab 2010a.

Este software posibilito las tareas de

Prediccion del color y contenido de humedad en café cerezo

a) Segmentacion — la segmentacion se basd
en el método de segmentacion por
umbralizado; en el cual se utiliza la diferencia
de contrastes entre el fondo y la muestra para
seleccionar la ROI o region de interés que en
este caso estd compuesta por los pixeles que
conforman a la muestra.

b) Extraccion de informacion perfiles
espectrales promedio — La informacion
espectral se realizd ubicando puntos
equidistantes entre el centro y el perimetro de
la muestra y promediando los valores de
reflectancia en cada banda para los diferentes
pixeles. El resultado es el perfil espectral
promedio.

c) Determinacion de modelo de ajuste entre
perfiles espectrales, humedad y color — El
desarrollo de los modelos de ajuste entre los
perfiles espectrales e informacion de color o
humedad se bas6 en el empleo de métodos
multivariados tales como las redes neuronales
multicapa o PLSR.

Comparacion de métodos

Los modelos desarrollados fueron
comparados mediante los valores del
coeficiente de correlacion (r?) obtenidos para
cada uno de los parametros en estudio.

RESULTADOS Y DISCUSIONES
Caracteristicas de la muestra

Debido a que las muestras se colectaron a
diferentes grados de madurez se estimd
conveniente expresar los parametros que
caracterizan a la muestra mediante los
histogramas de la figura 4.

Del histograma de la figura 4a se observa que
la media de los parametros de color obtenidos
en esta investigacion coincide con los
reportados Carvajal, Aristizabal, Oliveros,
Montoya and Wilson (2011); asimismo
coinciden con el contenido de humedad
reportado por Marin, Arcila, Montoya,
Oliveros (2004) en las Ultimas etapas de
maduracion, véase tabla 1.

Tabla 1. Valor medio de los pardmetros de color y humedad

Parametro de color Humedad
CVHumeda
CW. CVa CVp .
L* a Media d
(%) (%) (%) (%)
30,6 11,2 13,2 34,3 45,9 68,3 3,9
30,5* 4,3* 9,7% 64,8* 48,9* 68, 7** 1,5%*

Fuente: A partir de *Carbajal et al. (2011) y ** Marin et al. (2004)
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Adquisicion de hijpercubos

En la figura 5 se muestran tanto la imagen
RGB como algunas imagenes de intensidad
de una de las muestras adquiridas en esta
investigacion.

Como es posible apreciar en la figura 5 las
imagenes hiperespectrales se conforman de
imagenes de intensidad para cada una de las
75 bandas; en el caso de la seleccion del
nimero de bandas que conformaran el
hipercubo estd obedece a limitaciones del
hardware o capacidad de computo.

Sistema de andlisis de imagenes
hiperespectrales y desarrollo de modelos

El sistema desarrollado se implementd en
forma modular, mediante un Unico GUI en el
cual se dispusieron botones de comando que
habilitaron las diferentes opciones para el
analisis de las imagenes. El funcionamiento
del GUI se muestra en la figura 6.

Algunos de los principales programas
informaticos utilizados para la aplicacién de la
tecnologia de imagenes hiperespectrales y su
aplicacion en investigaciones recientes son
Matlab, ENVI, Unscrambler, JMP y R, entre
otros (Abdel-Rahman et al., 2014; Barbedo,
Tibola and Fernandez, 2015; Everard, Kim
and Lee, 2014; Fernandez et al.,, 2013;
Mishra, Cordella, Rutledge, Barreiro, Roger,
Diezma, 2016; Rud, Shoshany, Alchanatis,
2013; Simko, Jimenez-Berni, Furbank, 2015).
Estos programas cuentan con rutinas
preestablecidas para el pre-procesamiento y
analisis de imagenes hiperespectrales o, en su
defecto, debieron ser implementadas por los
investigadores para las condiciones del
muestreo y/o su posible uso como
herramienta industrial. Algunos ejemplos de
estoultimo serian el caso de la investigacion
de Gomez-Sanchis et al. (2010) quienes
desarrollaron aplicaciones para la
determinacién de la calidad en citricos o, mas
recientemente, Naganathan, Cluff, Samal,
Calkins, Jones, Lorenzen and Subbiah (2015a,
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2015b). quienes desarrollaron un sistema
para el analisis de la ternura de carne de res.
En ambos <casos, los sistemas se
implementaron mediante el software
matematico Matlab, desarrollando funciones
en lenguaje Script, de acuerdo a las
necesidades de cada caso. Sin embargo,
estas aplicaciones son esencialmente
herramientas de laboratorio, sin miras al uso
industrial o comercial, reduciendo por ende su
impacto y es este el espacio que desea cubrir
la aplicacion  desarrollada en esta
investigacion.

La informacion resultante, perfil espectral
promedio de cada una de las muestras, se
almaceno en una hoja Excel para
posteriormente utilizarlo en la etapa de
desarrollo de modelos. En la figura 7 se
muestran los perfiles espectrales ordenados
de acuerdo a sus cambios en el color y
humedad.

Estos perfiles coinciden con el reportado por
Carbajal et al. (2011) para los frutos de café
a los 230 de iniciada la antesis florar. Sin
embargo; en dicho articulo no se menciona la
ubicacion de los puntos utilizados para
obtener el perfil espectral, informacidon que
como menciona GOmez-Sanchis (2010)
influencia en la percepcion del espectro por
efecto de la geometria del sélido y debe de
corregirse o estandarizar la ubicacidn para la
adquisicion de la informacion espectral en las
muestras en estudio. Esta Ultima opcidn fue
la considerada en el desarrollo del sistema;
ubicando los puntos de  muestreo
equidistantes a 0,75 R desde el centro
geométrico.

En cuanto a los modelos basados en redes
neuronales y PLSR se procedid a construir
estos modelos con la totalidad de longitudes
de onda, el color y el porcentaje de humedad.
Para la construccién de los modelos basados
en redes neuronales se utilizaron los
parametros mencionados en la tabla 2.

Tabla 2. Pardmetros utilizados para el desarrollo de los modelos de redes neuronales

Parametro Valor
N° capas 2
N° neuronas capa 1 = 75
N° neuronas capa 2 = 1
Funcién de activacion capa 1 = tansig
Funcion de activacion capa 2 = lineal
Método de entrenamiento = Levenberg — Marquadt
N° muestras de entrenamiento = 120
N° muestras de validacion = 80
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En cuanto al desarrollo del modelo PLSR se
utilizé la funcidn plsregress, precargada en el
software matematico Matlab. Los resultados
del ajuste de los modelos de redes
neuronales y PLSR se muestran en la figura
8.

Los métodos de andlisis aplicados a la
tecnologia de imagenes hiperespectrales han
sido diversos; basado en regresiones lineales
multiples (PLSR- Partial Least Square
Regression, SPLSR — Standarized Partial Least
Square Regression, PCA — Principal Componet
Analysis), métodos no lineales (k-NN — k —
Nearest Neighbor, ANN -—Artifitial Neural
Network, BN — Bayesina Network) y otros
métodos (CCA—Canonical Correlation
Analysis, SVM — Support Vector Machine)
(Everar et al., 2014; Fernandez et al., 2013;
Misha et al., 2016; Mizushima and Lu, 2013;
Naganathan et al., 2015a; Pernkopf and
Wohlmayr, 2013; Simko et al., 2015).
Comparacion de métodos

En la figura 9 se muestran los coeficientes de
correlacion para cada uno de los parametros
de color y humedad segiin modelos.

Frecuencia %
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Frecuencia %

Frecuencia %

Como se aprecia de la figura 9 cada método
permite obtener coeficientes de correlacion
tanto en calibracion como en validacion;
observandose que las redes neuronales
logran alcanzar los maximos valores de ajuste
en la etapa de calibracién; superior al 0,90 en
cuanto al ajuste mediante PLSR se observa
que se alcanzan valores entre 0,42 y 0,48. En
todos los casos se muestra que hay una
tendencia similar entre la calibracién vy la
validacion para ambos métodos y los
diferentes parametros en estudio. La mayoria
de los estudios reportados muestran
resultados en funcion del sistema utilizado y
el método de andlisis; realizad una revision de
las investigaciones en los Ultimos afos se
encuentra la investigacion de Abdel-Rahman
et al. (2014) quien predijo el rendimiento en
campos de cultivo con diferentes tipos de
agua de irrigacién utilizando el PLSR y SPLSR;
obteniendo coeficientes de correlacion de
0,54-0,64 y 0,92-0,94 para cada método. De
esta forma se demuestra que la eleccion del
método de ajuste es decisiva en los
resultados a obtener con la tecnologia de
imagenes hiperespectrales.
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CONCLUSIONES

El sistema desarrollado para esta
investigacién permite obtener la informacion
espectral y generar modelos de ajuste para la
prediccion de las coordenadas de color y la
humedad en café cerezo.

El coeficiente de ajuste de los modelos de
prediccion de las coordenadas de color y el
contenido de humedad, mediante los perfiles
espectrales de reflectancia, difieren de
acuerdo al modelo a utilizar; obteniéndose
mayores valores con redes neuronales en
comparacion con el método de minimos
cuadrados parciales.
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