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RESUMEN

Aragdn cultiva el 30% de la superficie total de frutales de Espafia. Unas 50.000 ha
dibujan el paisaje fruticola de Aragdn. La demanda de calidad por parte de consumidores,
agricultores, centrales hortofruticolas es cada vez mas exigente. Tradicionalmente, el control
de calidad, se realiza con técnicas que destruyen el fruto y otras subjetivas, que incluyen la
estimacion visual del aspecto del fruto. Sin embargo, estds técnicas ralentizan el proceso de
seleccion en Central no son suficientemente representativas de la poblacién muestreada,
ademas de constituir un gasto elevado por la fruta destruida.

Estos factores han impulsado el desarrollo de técnicas mads rdpidas y menos costosas,
gue puedan aplicarse a la mayoria de los frutos procesados y que reflejen el estado interno y
externo de calidad del fruto. Las llamadas técnicas dpticas, se basan en medir la interaccién
de la luz con la materia, en este caso la fruta y permiten determinar en una sola medida
varios parametros fisico-quimicos del fruto, como firmeza y contenido en sélidos solubles
totales. Entre estas técnicas cabe destacar la Espectroscopia de Infrarrojo Cercano y el
Andlisis de Imagenes Multiespectrales, que hemos utilizado en este trabajo.

Para poder relacionar los datos obtenidos por estas técnicas con los indices de
madurez del fruto, es necesario construir modelos de calibracién. Los métodos elegidos de
regresion lineal (PLS) y no lineal (LS-SVM) proporcionan buenos resultados ya que permiten
predecir el estado de madurez de la fruta a partir de la sefial dptica obtenida de cada fruta.

Las técnicas dpticas proporcionan un elevado niumero de variables (tantas como
longitudes de onda registradas de los espectros), entre las que existe una gran colinealidad e
informacidén irrelevante. En este trabajo, nos hemos planteado realizar una seleccién de
variables con el fin de elaborar modelos de calibracién mas sencillos que puedan ser

aplicados en las lineas de seleccién de las centrales hortofruticolas.

Palabras clave: fruta, Vis/NIR, imagen multiespectral, PLS, LS-SVM, seleccién de variables.






ABSTRACT

More than 30% of the surface devoted to fruit production in Spain corresponds to
Aragon. Around 50, 000 ha constitute the landscape of fruit tree production of Aragdn. Fruits
and vegetables of high quality properties are increasingly required by consumers, and
consequently by producers and by the rest of agro food chain. Traditionally, test of quality
are performed by techniques which imply whether the destruction of the sample (fruit) or
other subjective non-quantitative methods as the estimation of external visual appearance.
In general, these techniques slow down the selection processes; do not provide enough
representatively of the whole sample population and also imply the waste of considerable
amounts of the facilities used to monitor strictly quality.

Among others, all these facts led to the development of new techniques which
include very short times of measurement and less expensive equipment in order to facilitate
their inclusion into the selection lines at industrial level. The so called optical techniques are
based on the measurement of the interaction between the light and the living sample, the
fruit in our case, and from a single measurement several physical-chemical parameters of
the fruit, as total soluble solids and firmness, can be estimated or calculated.

Near Infrared Spectroscopy and Multispectral Images Analysis are the optical
techniques used in this work.

Statistical models are created to relate optical information with reference values
obtained by conventional destructive methods. Linear regression (PLS) and nonlinear
regression (LS-SVM) models where selected among others as we demonstrate that provide
very good results to predict the stage of maturity by using optical signals obtained from each
fruit. However, optical techniques produced a large number of variables, many of them with
high collinearity and also huge amounts of irrelevant information. One of the achievements
of this work has been the development of a variable selection procedure, which allows the

development of simpler calibration models.

Keywords: fruit, Vis/NIR, Multispectral image, PLS, LS-SVM, variable selection
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1.- Introduccion






1.1.- LA FRUTICULTURA EN ESPANA

Segun estadisticas de la FAO en 2013, los principales paises europeos
productores de fruta son ltalia, Espana y Turquia. En la agricultura espanola, la
produccién fruticola tiene un peso muy importante, tanto desde el punto de
vista del consumo interno como de la exportacion. Actualmente, las frutas que
tienen mayor importancia para el mercado en fresco son: naranja, manzana,
pera, melocotdn, albaricoque y cereza (Figura 1). Cabe sefialar que Espaia
presenta una gran diversidad de producciones, que se cultivan en climatologias
diferentes y con unos periodos de recoleccién amplios. Las zonas de mayor
importancia son Murcia y Andalucia (para las producciones muy tempranas); y
Cataluia y Aragodn (para las producciones intermedias y tardias). Espafia es el
segundo productor europeo con 1.060.000 t (en 2013), siendo las principales
comunidades auténomas productoras: Cataluia (34%), Aragén (28%) y Murcia
(14%). La fruticultura es una actividad fundamental en la agricultura espafola.
Las exportaciones de fruta durante el afio 2014 han supuesto 6.675 M£. La
actividad fruticola se extiende sobre 1.009.959 hectareas, distribuidas por el Sur,

Levante, Valle del Ebro y Canarias.
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Figura 1. Frutas de mayor produccidon en Espafia 2013. Fuente: MAGRAMA 2013
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En el afio 2014 el consumo de fruta per cdpita fue de 103,4
kg/persona/afio frente a los 101,46 kg/persona/afio del 2011 (Figura 2),
observandose una ligera tendencia al alza en los ultimos afos. La produccidon y
consumo de fruta no sdlo tiene repercusién econémica sino también sobre la

salud de la poblacion.

cereza

melocoton l
m2012

manZana - = 2011

total fruta

0 20 40 60 80 100
kg/persona/afio

Figura 2. Consumo de fruta per cdpita en los afios 2011 y 2012. Fuente: MAGRAMA, 2012.

La importancia del consumo de frutas en la alimentacion humana es
esencial. Son componentes bdsicos de una dieta saludable, y un consumo diario
suficiente puede contribuir a la prevencidon de importantes enfermedades, como
las cardiovasculares y algunos tipos de cancer.

La tendencia mundial se dirige a un mayor consumo de frutas y hortalizas,
motivado fundamentalmente por una creciente preocupacién por una dieta mas
equilibrada, con menor proporcién de carbohidratos, grasas y aceites y con una
mayor presencia de fibra, vitaminas y minerales. Esto se fundamenta, en parte,
por las menores necesidades caldricas de la vida moderna, caracterizadas por un

mayor confort y sedentarismo. El otro factor que determina esta tendencia es la



creciente concienciacién de la importancia de la dieta en la salud y longevidad

(Prior and Cao, 2000).

1.2.- CALIDAD DE LA FRUTA

Genéricamente se habla de consumidor, sin tener en cuenta la enorme
variedad de tipos de sujetos, de sus gustos y preferencias. Los perfiles de
consumo son especificos para cada pais e incluso para una regién, variando
incluso con el sexo, edad, nivel educativo y nivel socioecondmico de las muestras
de poblacidn sujetas a estudio.

La palabra “calidad” proviene del latin qualitas, que significa atributo,
propiedad o naturaleza basica de un objeto. Sin embargo, en la actualidad y en
sentido abstracto su significado es “grado de excelencia o superioridad” (Kader,
1985). Aceptando esta definicidn, se puede decir que un producto es de mejor
calidad que otro cuando es superior en uno o varios atributos que son valorados
objetiva o subjetivamente. La calidad de un alimento es un término complejo
puesto que no se puede determinar por una sola propiedad, sino que viene dada
por la combinacién de sus propiedades fisicas, quimicas y sensoriales. Todos los
agentes que participan en la cadena alimentaria (agricultores, centrales
hortofruticolas, agentes comerciales) desean que el producto reuna unas
caracteristicas determinadas, pero es el consumidor quien tiene la Ultima palabra
en la decision de compra de un producto u otro.

En los ultimos tiempos se ha observado un aumento en los requisitos de
calidad tanto externa como interna, aunque los aspectos externos (presentacion,
uniformidad, apariencia, madurez y frescura) son los principales factores que
influyen en la decisién de la compra.

La calidad de la fruta se puede clasificar de distinta forma en funcion de
los atributos considerados:

e Apariencia externa: aqui se incluyen las propiedades que hacen referencia
al tamanio, color y forma

e Flavor: es la sensacidn quimica detectada por el gusto y por el olfato.



e Textura: Es la propiedad de los alimentos apreciada por los sentidos del tacto,
la vista y el oido; se manifiesta cuando el alimento sufre una deformacidn.
e Valor nutricional: contenido en vitaminas, fibras, minerales y compuestos

fendlicos

1.2.1.- Factores que condicionan la calidad de la fruta

Controlar la calidad de la fruta en el arbol es fundamental para asegurar
una buena postcosecha. La calidad de los productos agricolas comienza
realmente con la eleccion adecuada de la planta, labores culturales y otras
practicas precosecha (poda, abonado, riego y proteccion de cultivo) y los factores

agroambientales del cultivo (Moccia et al, 2006).

e Condiciones climaticas

La insolacién y la temperatura afectan a varios atributos de la calidad del
fruto (Kader, 2007). Las altas temperaturas asociadas a una radiacidon solar
intensa en el periodo precosecha ocasionan una variedad de alteraciones en el
color y pardeamientos, asi como en las propiedades organolépticas debido a
cambios en el contenido en sdlidos solubles y acidez titulable (Romojaro et al,
2006).

En manzanas, fresas y peras, se ha puesto de manifiesto una relacién
indirecta entre la temperatura y la firmeza, manteniéndose o aumentando
cuando el nivel térmico no es elevado (Sams, 1999). En el cultivo del
melocotonero, las caracteristicas de calidad estan asociadas con la disponibilidad
de luz, entre otros factores (Corelli-Grappadelli et al, 1991). Asi, por ejemplo, la
poda de verano contribuye a mejorar la iluminacién de la planta (Myers, 1993).

La maduracién también se ve afectada por la temperatura, inhibiéndola o

acelerandola, e incrementando la desecacion por pérdida acelerada de agua,



originando alteraciones tanto en el exterior como en el interior del fruto

(Romojaro et al., 2006).

e Nutricion mineral

La nutricion mineral de la planta afecta directamente a la composicion del
fruto. El equilibrio entre nutrientes afecta al crecimiento y estado fisioldgico del
fruto pudiendo originar desdrdenes fisioldgicos tanto por deficiencias como por
excesos (Soares-Gomes et al, 2005). Nitrégeno, fésforo, potasio y calcio son los
nutrientes que participan de forma mds activa en numerosos procesos

metabdlicos (Romojaro et al, 2006).

El nitrégeno es el nutriente que tiene mayor influencia en la calidad de la
fruta. El aporte nitrogenado incrementa la concentracion de SST del fruto,
posiblemente al mejorar el suministro de carbono al mismo y acelerar la
degradacion del almidén (Xia et al, 2009) pero es contraproducente cuando se
aplica en exceso. El exceso de nitrégeno influye negativamente sobre la calidad y
el crecimiento de los frutos, afecta la intensidad del color, la concentracion de
azucares, firmeza, SST y el periodo de almacenamiento, entre otros parametros

(Neilsen et al, 1999; Raese et al, 2007).

Niveles adecuados de fésforo y potasio repercuten en el calibre, el color,

la firmeza y contenido en sélidos solubles del fruto (Fallahi et al, 1997)

El calcio estd involucrado en gran cantidad de rutas metabdlicas vy
morfoldgicas de las plantas. Participa en numerosos procesos de desarrollo y
mantenimiento de la estructura de la pared celular, por su capacidad de
establecer enlaces idnicos con los grupos carboxilato de las pectinas, provocando
fisiopatias relacionadas con la textura (Poovaiah et al., 1988). Como fisiopatias
mas representativas pueden mencionarse la vitrescencia en melén, “blossom

end rot” en tomate y pimiento, “bitter pit” en manzana y “black Herat” en apio.



Ciertas fisiopatias por deficiencia de calcio pueden reducirse por una adecuada
irrigaciéon y manejo adecuado de la fertilizacién (Val et al, 2008; Blanco et al,

2010; Val and Fernandez, 2011)

e Riego

El riego en los cultivos juega un papel fundamental en el rendimiento y en
la calidad de las partes comestibles de la planta. Un adecuado suministro hidrico
implica que los aportes, deben estar en concordancia con las necesidades del
cultivo de manera que se produzca un apropiado desarrollo vegetativo y
reproductivo. Sin embargo, en la bisqueda por mejorar la eficiencia del uso del
agua, en los ultimos afios, ha habido un creciente interés en la aplicacion de
técnicas de riego conducentes a reducir la cantidad de agua aplicada por debajo
del mdaximo utilizado por el cultivo, induciendo un estrés moderado con el
minimo impacto en los rendimientos y calidad del fruto. Al respecto, se sefiala
gue en los frutos del manzano obtenidos bajo déficit hidrico controlado son mas
firmes que los de plantas regadas al 100% de su demanda de transpiracion
debido a que al ser de menor tamario, presentan mayor densidad celular (Ebel et
al, 1993; Volz et al., 2003).

En general, un estrés hidrico moderado disminuye el rendimiento del

cultivo pero favorece ciertos atributos de calidad de la fruta (Girona et al, 2005).

e Poday aclareo
Estas practicas culturales estan relacionadas con el tamafio de los frutos.
El aclareo aumenta el tamano de los frutos pero disminuye el rendimiento total,
por lo que tiene que alcanzarse un equilibrio (Crisosto and Mitchell, 2007). La
carga de cosecha también afecta a la incidencia de alteraciones fisioldgicas. El
aclareo de flores y frutos se practica con fines comerciales para maximizar el
valor de los cultivos mediante la optimizacion del tamano comercial de los frutos,

la mejora de los rendimientos, del color del fruto, de su forma y calidad, asi como



para promover una mejor floracidn y para mantener la estructura del arbol

(Byer, 2003).

e Posicidn de la fruta
Ademas de la carga de cosecha, la calidad de los frutos se ve afectada por
la posiciédn que éstos ocupan en el arbol. En manzanas, nectarinas y ciruelas, se
han registrado grandes diferencias en el contenido de SST, acidez y tamafo entre
los frutos de la parte exterior y los de la parte zona interior de la copa del arbol.
La aplicacién de sistemas de poda que permitan la penetracién de la luz solar a
las areas centrales y bajas de la copa de los arboles son recomendables para

reducir el nUmero de frutas sombreadas (Flores, 2009)

1.3.- MADURACION

El control de calidad comienza en el campo en el momento de la
recoleccidn. El estado de madurez en el momento de la recoleccidon tiene gran
influencia en la calidad del fruto. Cosechas demasiado tempranas proporcionan
frutos de pequefio tamafio, color inadecuado, firmeza y acidez elevadas y baja
concentracion de sélidos solubles. Cosechas demasiado tardias ocasionan una
pérdida importante de firmeza y acidez y sensibilizan al fruto a desdérdenes
fisioldgicos. En el caso del melocotdén, si se cosecha antes de que su estado
fisioldgico sea el adecuado, no podra completar su evolucién climatérica durante
su conservacioén y su calidad serd deficiente, el fruto perdera firmeza y no tendrd
ni aroma ni sabor (Lill et al, 1989). Sin embargo, si se recolecta tardiamente, su
vida util se acortard y serd mas susceptible a los dafios mecdanicos y a desarrollar
problemas de harinosidad. Para la manzana, cuando la recoleccion se realiza
antes de tiempo, se desarrolla bitter pit y la coloracidon de la piel cambia hasta
adquirir un tono amarillento. Por el contrario, una recoleccién tardia produce
una descomposicion interna del corazén (Murga y Palazén, 1984). Perring and
Pearson, 1987, encontraron que la menor incidencia de bitter pit se producia

cuando los frutos se recolectaban después de la iniciacidon del climaterio.



Los frutos son seres vivos que, mientras estdn en el arbol, respiran y se
desarrollan gracias a los nutrientes de la planta madre. Una vez que se
recolectan deben sobrevivir con sus propias reservas. Los frutos pueden ser
climatéricos (manzanas, peras, melocotones y nectarinas), en los que la
maduracion puede completarse después de ser recolectados y no climatéricos
(citricos, uvas, fresas y cerezas) que deben madurar y adquirir la calidad
organoléptica de consumo en la planta, puesto que su evolucién, una vez
separados de la planta, es muy lenta y no maduran adecuadamente.

En consecuencia, es necesario distinguir entre madurez de recoleccion, que seria
el estado 6ptimo para recolectar, y la madurez de consumo, que seria cuando el
fruto ha adquirido todas las caracteristicas organolépticas propias que le hacen

adecuado para el consumo (Kader, 2007).

El hecho de escindir el fruto del arbol implica el corte de suministro de
agua con minerales y de azlcares y otros compuestos organicos e inorganicos
procedentes de la fotosintesis. Por tanto, es necesario conocer el mejor
momento para recolectar. Se considera el inicio de la formacién del fruto, el
momento de la antesis, cuando el polen penetra en el pistilo de la flor y a partir
de ese momento se desencadenan una serie de procesos que regularan el
crecimiento del fruto. Durante todo el periodo de crecimiento, el fruto
aumentara de tamaiio y de peso, y adquirird la forma y el color caracteristicos de
la especie y la variedad. El crecimiento termina cuando deja de aumentar de
peso o de tamafio. El crecimiento sigue en general una curva sigmoidea (Figura
3), que en el caso de la fruta de hueso es una doble sigmoidea (Figura 4), ya que
tiene una parada durante el endurecimiento del hueso. Durante el crecimiento,
ademas del aumento de peso, se produce un cambio en la estructura de los
tejidos y en los componentes bioquimicos del fruto. Se producen cambios: en los
pigmentos de la piel, cambiando el color del fruto; en los azlcares y acidos que
varian su sabor; en la estructura de las paredes celulares, que dan consistencia a
la pulpa, y en la presencia de fenoles, que confieren astringencia a un fruto
inmaduro, y de otras moléculas minoritarias como hormonas, vitaminas,

antioxidantes, moléculas precursoras del aroma.
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Figura 4. Curva doble sigmoidea que representa el crecimiento de la fruta de hueso

Tras la fase de crecimiento, comienza la de maduracion, en la que el fruto
sufre una serie de cambios bioquimicos que acaban en la senescencia (Wills,
1984; Lilien-Kipnis y Lavee, 1971; Chalmers and Van den Ende, 1975; Sedgley and
Griffin, 1988)
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Una vez que se ha alcanzado el momento 6ptimo de maduracién se
procede a la recoleccidn del fruto.

Recolectar demasiado pronto o demasiado tarde puede provocar
problemas (Recasens et al, 1989). Si se recolecta demasiado pronto es posible
qgue los frutos no hayan acabado de desarrollarse, lo que implica, menor peso,
menor calibre, y unas caracteristicas organolépticas tipicas de un fruto inmaduro.
Si se recolecta demasiado tarde, los frutos son mas sensibles a los golpes y a las
fisiopatias.

La cosecha se puede hacer de forma manual o mecanica. A pesar de
numerosas investigaciones y desarrollo de equipos mecanicos de recoleccién, la
recoleccién manual sigue prevaleciendo sobre la mecanica (Thompson, 2007),
siendo la ventaja mas importante el hecho de que se puede seleccionar con

mayor precision la madurez de la fruta.

1.4.- EVALUACION DE LA CALIDAD

1.4.1.- Métodos clasicos que implican la destruccion del fruto

Para ayudar a estimar el momento 6ptimo de madurez se tienen en
cuenta los indices de madurez (Tabla 1) que se toman como indicadores de la

fecha éptima de recoleccién.

Algunos parametros que se usan como indices de madurez:

Segun Westwood (1982), el indice de madurez es el indicio o senal que
permite calcular el grado de madurez que ha alcanzado un fruto durante el
proceso de desarrollo del cultivo y, segun Kader (1985), los indices de madurez
comprenden pardmetros para identificar el momento propicio para efectuar la

recoleccion.
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Tabla 1. indices de madurez para algunas frutas. (Fuente: Reid, 2007)

indices de madurez

Frutas

Acidez

Astringencia (contenido en taninos)
Color externo

Concentracion interna de etileno
Contenido de azucar

Contenido de almiddn

Contenido de aceite

Desarrollo de la capa de abscisidon
Dias transcurridos de floracién a cosecha
Firmeza

Jugosidad

Peso especifico

Proporcién azucar/acido

Tamano

Granada roja, citricos, papaya, meldn, kiwi
Caqui

Todas las frutas

Manzana, pera

Manzana, pera, frutas de hueso, uvas
Manzana, pera

Aguacate

Meldn, manzana

Manzana, pera

Manzana, pera, fruta de hueso
Citricos

Cereza, sandia

Melén, kiwi

Todas las frutas

En recoleccidn, un fruto de calidad, dependiendo de la especie y variedad

debe contar con una serie de caracteristicas y valores minimos de alguno de los

siguientes parametros:

e Fisicas: calibre, color, firmeza y forma

e Quimicas: contenidos en azucares, acidos y vitaminas

e Organolépticas: sabor, olor y textura

El calibre corresponde al contorno del fruto en su didmetro maximo. Es

uno de los componentes mas facil de medir, aunque no es un caracter decisivo

de la calidad organoléptica. No obstante, este parametro tiene un impacto

importante en la aceptacién del consumidor, ya que en general se prefieren

formas globulares sin protuberancias ni irregularidades (Badenes et al, 2006).

Para su medida, se disponen de plantillas calibradores para cada variedad que

ayudan a la recoleccién.
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El color puede ser un indice de calidad y de madurez. Muchos frutos
cambian el color de su piel cuando maduran. El color verde de la fruta se debe
principalmente a la presencia de clorofilas que durante la maduraciéon van
degradandose y dejan visibles otros pigmentos como xantofilas (amarillos) o
carotenos (rojos). El color de fondo puede ser un buen indice en variedades
verdes, como las manzanas Golden, que muestran un viraje del verde al amarillo
durante la maduracién y en variedades que pierden el color verde y desarrollan
un color rojo. Este pardmetro tiene un impacto importante en la aceptacion del
consumidor y en su comercializacién (Badenes et al, 2006).

El color de la fruta puede evaluarse con cartas de color de una manera
subjetiva. También puede medirse de forma mas precisa, en campo, con

instrumentos como el colorimetro.

La firmeza se mide como la resistencia de la pulpa, una vez retirada la
piel, a la penetracién de un émbolo de didmetro conocido hasta una pequena
profundidad de la pulpa del fruto, este método se denomina Magness-Taylor.
Esta medida puede hacerse con un penetrédmetro manual o de sobremesa, la
medida se expresa en newtons (N) o kilopondios (kp). También se puede medir
con aparatos de mayor precision como el texturémetro, en el que la velocidad
con que se ejerce la penetracion del émbolo es constante y no depende de la
persona que realiza la medida. Esta medida estd relacionada con la estructura de
los tejidos y la estabilidad de las paredes celulares, lo que nos permite obtener
datos sobre las propiedades texturales del fruto, relacionadas con la sensacién
producida cuando se muerde o mastica. La firmeza es uno de los pardmetros mas
ligados con la maduracion, de manera que cuando un fruto madura la firmeza va

disminuyendo (Crisosto, 1994).

El contenido en sdlidos solubles del fruto se determina mediante un
refractdmetro manual o de sobremesa. El valor que da un refractémetro es el
porcentaje de solidos solubles totales (p/p), que se expresa en porcentaje de

sacarosa o grados Brix. Los azUcares van aumentando mientras el fruto esta en el
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arbol. La medida del contenido de azucares individuales requiere de técnicas

cromatograficas.

La acidez valorable es otro de los componentes principales del sabor y del
aroma de los frutos (Colaric, 2005) que junto con los azucares son los principales
responsables del sabor. Los acidos organicos presentes en las células del fruto
son muy variados y se encuentran en muy bajas proporciones. En el caso de
manzanas, peras y melocotones, el mas abundante es el acido malico. Los acidos
van disminuyendo durante la maduracién ya que pueden ser sustratos para
reacciones ligadas a la respiracion. La medida de la acidez se lleva cabo mediante

una valoracion acido-base neutralizando con NaOH.

Todos estos indices van variando durante la maduracién, unos aumentan
y otros decrecen. Normalmente hay que llegar a un compromiso entre todos
ellos. En general, la firmeza debe encontrarse entre unos valores limites
establecidos, los sélidos solubles deben de tener un valor minimo y la acidez un
valor maximo. La sintesis de compuestos aromaticos junto con la pérdida de
firmeza de la pulpa, es una de las caracteristicas mas notorias durante el proceso

de maduracién de cualquier fruto (Crisosto, 1994; Crisosto et al, 1995)

El aroma caracteristico de cada fruta estd formado por un grupo de
compuestos aromaticos altamente diversificado, algunos muy reactivos, y casi
todos presentes en el fruto en concentraciones extremadamente bajas. Se
empezd a investigar sobre técnicas de valoracion de calidad basadas en la
medicion de estos compuestos aromaticos, como la Cromatografia de Gases. La
ventaja de estas técnicas es su buena correlacidn con las caracteristicas
organolépticas de la fruta (Lopez et al, 2000). Pero las dificultades que
ordinariamente se encuentran en el analisis cualitativo y cuantitativo de los
compuestos aromaticos, ademads de la complejidad instrumental que tiene su
determinacién, cuantificacion e identificacién de estos compuestos, no las hacen
viables para un uso rutinario de control de calidad. En los ultimos afos se estan

desarrollando las llamadas “narices electrénicas”, capaces de reconocer aromas
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en diversos productos agricolas. Sin embargo, estos sensores no son todavia

suficientemente especificos y salen del escenario de esta tesis.

1.4.2.- Métodos no destructivos

En los ultimos afios, los laboratorios de desarrollo y algunas centrales
hortofruticolas han introducido en las lineas de manipulacion nuevas
tecnologias, técnicas avanzadas no destructivas que presentan multiples
ventajas: no destruccion del producto, deteccién en el lineal de seleccidn, control
de todas las unidades, fiabilidad de las determinaciones, automatizacion de los
procedimientos.

Entre las técnicas no destructivas se encuentran:

- Técnicas de impulso acustico: evaltan la firmeza mediante resonancia

acustica.

- De compresion: consisten en medir la deformacién que sufre el fruto

cuando se le aplica una fuerza.

- Opticas: Espectroscopia Infrarrojo Cercano y Andlisis de Imagenes

Multiespectrales.

Actualmente las técnicas mas versatiles para la evaluacién no destructiva
de la calidad y clasificacion de productos agricolas son las dpticas, basadas en las
propiedades oOpticas de los productos (Chen, 1996). Se trata de métodos cuyo
fundamento se basa en medir la interacciéon entre la materia y la energia en
forma de luz.

Basandonos en sus propiedades dpticas, un objeto puede ser traslucido,
semitraslicido, turbio y opaco. Los productos agricolas son turbios y transmiten
a través de ellos la luz (Mireei, 2010). Los fendmenos de reflectancia, absorcién y
transmitancia pueden ocurrir cuando la radiacién electromagnética interacciona
con un tejido bioldgico turbio (Qin, 2007). La luz reflejada es un fendmeno
complejo y se manifiesta de tres formas: reflectancia especular, reflectancia

difusa externa y retrodifusion de la luz (light backscattering) (Figura 5)
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1.4.2.1.- Interaccion luz-materia.

Cuando la luz incide sobre una muestra, se producen varios fendmenos:

Reflexion

o Reflexion especular: la radiacién incidente cambia su
direccion al llegar a la superficie y es reflejada sin opcién a
penetrar en el interior de la muestra. Esta sefial contiene
informacién de escasa utilidad para estimar pardmetros de
calidad de fruto.

o Reflexion difusa: Porcidn significativa de la luz que tras
incidir sobre la muestra e interaccionar con las particulas
de la superficie, es devuelta al primer medio. Contiene
informacién espectroscopica de propiedades quimicas de
la muestra.

Refraccion: Desviacién de la luz provocada por la variacion de los
indices de refraccién de las particulas de diferente composicion
con las que interacciona.

Absorcion: parte de la radiacién que penetra en la muestra es
absorbida en funcién del tipo de enlaces que presenta la muestra.
Transmitancia: otra parte de la radiacidon no absorbida, emerge
por el otro lado de la muestra.

Retrodifusion de la luz (light backscattering): La difusion se
produce tras multiples refracciones debido a cambio de fases en el
interior del material, llegando a volver al primer medio. Mientras
qgue la absorcidn se debe a algunos constituyentes quimicos de la
fruta (como son los pigmentos: clorofila, carotenos y antocianos),
la difusidn estd influenciada por la densidad, composicidn, células
y estructuras intracelulares del tejido, y en consecuencia puede

ser Util para medir las caracteristicas mecanicas del mismo.
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Figura 5. Fendmenos producidos por la luz reflejada

1.4.2.2.- Espectroscopia Vis/NIR

La espectroscopia de reflectancia Visible/Infrarrojo cercano (Vis/NIRS)
presenta un enorme potencial para la caracterizacidon de una gran variedad de
productos de forma instantanea. En esta técnica, la regién del visible (400 nm a
700 nm) nos da informacion acerca de material colorante de la muestra. Los
pigmentos son los responsables de la coloracién debido a la presencia de bandas
de absorcioén en el rango visible. En el infrarrojo, en cambio, se utiliza la region de
longitudes de onda entre los 780 y los 2500 nandmetros del espectro

electromagnético (Shenk et al, 2001) (Figura 6).

Espectro visible por el hombre (Luz)
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Figura 6. Espectro electromagnético en el rango de la luz visible y zonas adyacentes.
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El descubrimiento de la radiacidn infrarroja fue realizado por William
Herschel en 1800 cuando estudiaba el espectro de la luz solar. Pero no fue hasta
1881 cuando Abney y Festing documentaron los primeros espectros de liquidos
orgdanicos en el intervalo espectral 700 a 1200 nm (Abney y Festing, 1881). En la
década de los 50 del pasado siglo, como consecuencia de los primeros
espectrofotémetros comerciales NIR, se desarrollaron las primeras aplicaciones
analiticas en esta region del infrarrojo cercano (Kaye, 1954). Sin embargo, el
impulso definitivo de la tecnologia y su aceptacion como método analitico por la
comunidad cientifica se produce en la década de los 60, gracias a los trabajos
desarrollados por Karl Norris, quien comienza a experimentar las posibilidades
de utilizacion de la espectroscopia NIR en el campo del analisis agroalimentario
(Norris, 1964; Ben-Gera, 1968). A partir de los afios 80, y sobre todo en los 90,
esta tecnologia experimenté un mayor desarrollo y sus aplicaciones se han
extendido a nuevos campos, debido al trabajo de investigacién y desarrollo

llevado a cabo por grupos de investigacion de distintos paises.

La tecnologia NIRS consiste en la incidencia de un haz de luz sobre la
muestra y, en funcién de la naturaleza de los enlaces presentes en sus moléculas,
fundamentalmente de aquellos tipo: —CH, -NH, -OH y —CO, interaccionara con
ellos que absorberdn una determinada cantidad de radiacién NIR (Burns and

Ciurczak, 1992)

La absorcion de la energia por la materia obedece a la ley de Lambert-
Beer, que establece que la absorbancia a cualquier longitud de onda es
proporcional al nUmero o concentracién de las moléculas absorbentes presentes

en el camino recorrido por la radiacion.

A:Ioglzgxzxc
R

donde A es la absorbancia aparente y R la reflectancia relativa
(R=Rmuestra/ Rreferencia), € coeficiente de extincidn molar, ¢ la concentracién y | es el

espesor de la muestra.
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Esto determina que, para un material de naturaleza quimica heterogénea,
el espectro obtenido en la regién del infrarrojo cercano sea la combinacién de
bandas de absorcion parciales superpuestas o muy cercanas, que suelen
confundirse en una linea suavizada, en la que se encuentran picos, valles y

curvaturas en forma de hombro.

La interpretacion espectral de las bandas de absorcién de los espectros
NIR, presenta una gran complejidad, en comparacidon con los espectros de
absorcion del infrarrojo medio donde los picos o bandas obtenidas pueden ser
interpretados directamente mediante su comparacién con librerias espectrales

de compuestos puros.

Ademas, tanto las caracteristicas fisicas del instrumento (compartimento
de la muestra, geometria éptica del instrumento, etc) como las de la muestra
(tamafio, forma, distribucién las particulas, indices de refraccion, etc) influyen en
el espectro NIR de una determinada muestra. Como consecuencia, es imposible
obtener un espectro NIR sin que se produzca dispersién de la radiacidn incidente
(Burns and Ciurczak, 1992; Bertrand, 1993; Bertrand and Dufour, 2000). Esto
hace practicamente imposible elaborar librerias de espectros para cada

instrumento.

¢ |Instrumentacion

Los primeros espectrofotometros comerciales NIR aparecieron en la
década de los 50. El esquema bdsico de estos instrumentos era el mismo que el
utilizado en los espectrofotémetros UV — Visible: fuente de radiacion, sistema de
seleccion de longitudes de onda, compartimento para la muestra y detector. A
continuacion se describen con mas detalle las diferentes partes integrantes de

un instrumento NIRS.
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Fuente de radiacion

Actualmente las fuentes de radiacion utilizadas en espectroscopia NIR se
pueden clasificar en dos tipos, en funcién del tipo de radiacidon emitida:

- Espectro completo: la fuente mas usada sigue siendo la lampara halégena
de wolframio con ventana de cuarzo. Se trata de una fuente de elevada
intensidad de emision y que cubre ampliamente la zona NIR del espectro
electromagnético, proporcionando una radiacién continlda en el intervalo
320 -2500 nm.

- De bandas discretas: se encuentran los diodos de emisores de luz o LEDs
(Light emitting diodes). Se trata de dispositivos semiconductores que
emiten radiacion NIR en una banda estrecha de longitudes de onda. Entre
los semiconductores mas utilizados para NIRS, se encuentran los de Ga-
As, que emiten en la region entre 900 y 970 nm vy los de In-Ga-As que
permiten llegar a longitudes de onda mas largas (1600 nm) (Romero,

2001).

Sistema de seleccion de longitudes de onda

Son dispositivos que permiten la seleccion de una banda estrecha de
longitudes de onda del espectro que proporciona la ldmpara. Se clasifican en dos
tipos: dispersivos y no dispersivos.

Dentro de los sistemas dispersivos se encuentran los monocromadores.
En general, estos estan formados por una rendija de entrada, que proporciona
un haz estrecho de luz, un colimador, que hace paralela la radiacidn, el elemento
dispersante de la radiacidon y un segundo colimador para enfocar la radiacién
sobre la rendija de salida. Lo que caracteriza a cada monocromador es el
elemento dispersante. El mas utilizado actualmente en espectroscopia NIR es la
red de difraccion. Este dispositivo provoca que cada longitud de onda de Ila
radiacion policromatica incidente se difracte en diferentes angulos en cada una
de las estrias marcadas en la superficie de la red, provocando interferencias

constructivas y destructivas. El barrido de longitudes de onda discretas sobre la
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muestra se realiza de manera que en cada momento una longitud de onda
seleccionada sea enfocada sobre la rendija de salida del monocromador.

El conjunto de sistemas no dispersivos es mds amplio. Se dispone de
instrumentos con filtros convencionales, filtros optoacusticos e instrumentos que
ofrecen directamente la transformacidon de Fourier, con caracteristicas bastante
diferenciadas entre si.

En los sistemas de filtros convencionales la seleccién de longitudes de

onda se realiza interponiendo un elemento entre la fuente de radiacidon
policromdtica y la muestra, que permite el paso de determinadas longitudes de
onda. Los filtros mas sencillos son los de absorcién (Schenk and Diffe, citados por
Pou, 2002), en los que las longitudes de onda transmitidas dependen del
material con que estén hechos. Otro tipo de filtros utilizados son los de
interferencia en los que las longitudes de onda transmitidas dependen del indice
de refraccion del material y del espesor 6ptico del filtro.

Los filtros optoacusticos estan basados en la interaccion del material del

filtro con las ondas sonoras. Cuando el haz de luz policromatica incide en el
cristal, al aplicar una senal acustica, ademds del haz original se generan dos
haces de luz monocromatica polarizada, de los cuales solo se utiliza uno con fines
analiticos.

Estos sistemas son rdpidos, con una alta reproducibilidad de la longitud
de onda y robustos, lo que los hace especialmente utiles en el desarrollo de
instrumentacién de planta industrial. A pesar de ello, su uso no se ha extendido
debido al coste econdémico.

Los instrumentos NIR de transformada de Fourier (FT-NIR) se basan en la

utilizacion de interferometros como sistema de seleccién de longitudes de onda.
El interferdmetro mas usado es el de prismas, que consiste en dos prismas de
cuarzo de distinto tamano que se encuentran enfrentados. Uno de ellos es movil

y el otro fijo.

Detectores

Los detectores utilizados inicialmente en espectroscopia NIR son

detectores de fotones (fotoconductores, fotodiodos y fotomultiplicadores) y
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detectores térmicos, cada vez menos utilizados. Actualmente, los detectores mas
comunes en los equipos NIRS son lineas (arrays) de diodos fabricados con los

materiales que se indican en la Tabla 2.

Tabla 2. Materiales cominmente empleados en equipos NIRS (adaptado de Workman, 2004)

Materiales Intervalo espectral de deteccidon (nm)
InAs (Arseniuro de Indio) 1700-5700
InGaAs (Arseniuro de Indio y Galio) 900-1700
InSb (Antimoniuro de Indio) 1800-6800
MCT (Teluro de Cadmio y Mercurio) 1000-1700
PbS (Sulfuro de Plomo) 1100-3000
PbSe (Seleniuro de Plomo) 1700-5500
PbTe (Teleruro de Plomo) 1500-4500
Silicio 300-1100

Un aspecto importante es la disposicidon de los sistemas detectores. Para
medidas de transmitancia, es suficiente situar el detector en linea con la muestra
y el haz incidente. En las medidas de reflectancia, se quiere captar la radiacién
difusa reflejada por la muestra y colocando de modo que la luz que recibe de la
muestra tenga una direccién que forme un angulo con la radiacién incidente, 452
normalmente (CIE, 2004).

Como se ha comentado, los instrumentos Vis-NIRS permiten registrar
espectros de muestras sdlidas y liquidas. La variabilidad en la presentacion de la
muestra conlleva que exista una gran variedad de accesorios para presentar la
muestra al instrumento. En funcién de la naturaleza y tipo de producto puede ser

mas apropiado un modo de analisis u otro.

1.4.2.3.- Retrodifusion de la luz (light backscattering)

La reflexion especular se produce cuando el dngulo de la luz incidente

sobre la superficie del objeto es igual al angulo en el que es reflejado, mientras
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qgue en la reflexion difusa externa la salida es a cualquier otro angulo. Esta
reflectancia lleva informacién de la superficie del objeto como es el color (Mireei,
2010). Solamente entre 4-5% de la luz incidente es reflejada de ambas formas. El
resto de luz pasa hacia el interior del objeto (Birth, 1976)

Gran parte de la luz que penetra es reflejada por componentes bioldgicos
internos y es dispersada hacia la superficie del objeto. Los fotones
retrodifundidos llevan informacion acerca de la morfologia y estructura de los
tejidos. Lu (2004) manifesté que la luz dispersa es un fenédmeno fisico que
depende del tamaiio de célula y de las propiedades de la matriz del objeto. Los
principales elementos de difusion en fruta y vegetales son las ‘interfaces’ en las
paredes de la células puesto que producen cambios abruptos en el indice de
refraccion (McGlone et al., 1997), pero las particulas en suspensiéon, como los
granulos de almidoén, cloroplastos y mitocondrias pueden también inducir
difusidon por difraccién en las superficies de la particulas donde el indice de
reflexion es diferente al de los alrededores. La difusién depende del tamafio, de
la forma y de la microestructura de las particulas.

Numerosos trabajos han descrito el fendmeno fisico de la retrodifusion
de la luz para predecir indices de calidad en fruta y hortaliza, como los de Qing et
al, 2007b; Peng and Lu, 2006; Tu et al, 1995 en tomate y manzana usando un
laser de diodo a 670nm, o McGlone et al, 1997 determinando la firmeza en kiwi

mediante un laser de 864 nm.

¢ |Instrumentacion

Una imagen es una representacién visual de un objeto que emite luz o de
un objeto iluminado por una fuente radiante. Las que se perciben en las
actividades cotidianas provienen normalmente de la luz reflejada por los objetos.
La naturaleza basica de una imagen estda caracterizada por tres componentes: la
distribucién espectral de la luz incidente que procede de la fuente que ilumina
la escena contemplada; la cantidad de luz reflejada por los objetos de la escena y

el dispositivo formador de imagen: ojo, camara, etc.
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En el proceso de formacién de una imagen digital intervienen los
siguientes elementos: la fuente radiante, el objeto y el sistema de formacién de
la imagen que consiste, basicamente, en un sistema 6ptico, un sensor y un
digitalizador. Se debe indicar que los sensores actuales permiten obtener

imagenes en el visible y en el infrarrojo.

Fuente de luz

La fuente de luz debe tener la capacidad de producir un haz de luz en
continuo. La composicidn espectral de la radiacion, el tamafio del haz de luz y su
angulo de incidencia en la muestra son los principales factores para seleccionar
el sistema de iluminacién.

Los principales didmetros del haz de luz utilizados por la mayoria de los
investigadores (manzana, Peng and Lu, 2005; melocotén, Lu and Peng, 2006;
kiwi, Baranyai and Zude, 2009) son 1.6, 1.5 y 1 mm.

Como el objetivo es soélo capturar los fotones retrodispersos, el dngulo del
haz incidente debe ser seleccionado de modo que la radiacion especular no sea
registrada por el detector. Un dngulo incidente entre 7 y 25° con respecto al eje

vertical es el mas recomendado (Lu, 2004; Qin and Lu 20073, b).

Sensor 6ptico

Es un dispositivo capaz de capturar una escena vy digitalizarla (puede ser
una camara fotografica digital). Las cdmaras mas populares estdn basadas en
sensores CCD (dispositivo de carga acoplada), que consisten en una serie de
sensores (pixeles) compuestos cada uno de ellos por una fotocélula y un
capacitor (Peterson, 2001). Las cdmaras CCD pueden ser monocromaticas o
capaces de registrar el color. Una cdmara CCD de color es menos sensible que
una monocromatica. El sensor se coloca en la normal de la superficie iluminada.
Cuando el haz de luz iluminante es pequefio y casi perpendicular a la superficie
del objeto la imagen adquirida es practicamente simétrica respecto al punto

central de incidencia. Esto hace que el procesado de las imagenes sea mas facil.
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Retrodifusion de la luz

En las técnicas de backscattering, en funcidn del tipo de fuente de luz y

del detector, el sistema se puede dividir en dos principales técnicas:

- Imagenes de retrodifusion de luz monocromatica o laser
- Imagenes de retrodifusion de banda ancha que incluye: imagenes
multiespectrales de retrodifusiéon e imdagenes hiperespectrales de

retrodifusion. (Lu and Peng, 2006; Qing et al, 2007a, 2008)

Todas estas técnicas tienen los mismos principios tedricos, pero hay

diferencias en cuanto a la adquisicién y tratamiento de las imagenes:

1.
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En una primera etapa del proceso, se adquiere la imagen digital utilizando
sensores Opticos con capacidad para producir informacion numérica de la
sefial producida.

En segundo lugar se realiza el preprocesamiento de la imagen donde se
aplican filtros y algoritmos mediante un programa adecuado.

A continuacién, y con el mismo programa, se realiza un procesado de la
imagen, que consiste en la divisidn del fotograma en las distintas partes que
la componen, de las que se obtienen regiones de interés en la imagen (ROI).
Posteriormente, se segmenta el ROl clasificando cada pixel como
perteneciente a una clase determinada en funciéon de su nivel de gris,
siguiendo algunos de los diversos métodos descritos en la bibliografia
(Gonzalez and Woods, 2002; Russ, 2006). La salida del proceso de
segmentacion es una imagen que contiene la frontera de la regién o los
puntos que forman la regidn. La representacién por la frontera es apropiada
cuando el objetivo se centra en las caracteristicas de la forma externa como
esquinas o concavidades y convexidades. La representacién por regiones es
apropiada cuando la atencién se centra en propiedades internas, como la
textura del fruto.

El paso siguiente es la parametrizacion que se dedica a extraer rasgos que
producen las regiones de interés o rasgos que son bdsicos para diferenciar

una clase de objetos de otra.



5. Por ultimo, se realiza el reconocimiento y la interpretacion: el
reconocimiento es el proceso que asigna una etiqueta a un objeto basada en
la informacién que proporcionan los descriptores (clasificacion). La

interpretacion lleva a asignar significado al conjunto de objetos reconocidos.

1.5.- TRATAMIENTO DE DATOS

El término ‘Quimiometria’, desde hace 30 afios aproximadamente, quiere
resumir el concepto que engloba la medida en quimica. La Quimiometria trata,
especificamente, de todos aquellos procesos que transforman sefales analiticas
y datos mas o menos complejos en informacién. La Quimiometria empezd
utilizando métodos ya existentes de origen matematico y/o estadistico y otros
procedentes del campo de la légica formal para conseguir sus fines de reduccién
de datos, métodos que se han ido ampliando con el paso del tiempo. Por todo
ello, la Quimiometria tiene usos interdisciplinares (Massart et al, 1997; Wold and
Sjostrom, 1998).

La gran superposicion de las bandas de absorcién de los diferentes
constituyentes presentes en la muestra, la gran cantidad de datos registrados y
la elevada informacion redundante (colinealidad) provocan una escasa
selectividad de los datos con los que se trabaja. Todo esto implica que sea
necesario recurrir a métodos estadisticos de analisis multivariante. El analisis
multivariante podria definirse como el conjunto de métodos, matematicos,
estadisticos o graficos, empleados en el andlisis de datos siempre y cuando se
consideren varias variables de forma simultanea (Martens and Naes, 1989;
Martens and Martens, 2001; Naes et al, 2002). En el caso de las tecnologias
Opticas, el analisis multivariante se utiliza para estimar cualquier propiedad de la
muestra a partir de multiples variables espectrales o de analisis digital de
imagen.

En estos datos suelen aparecer contribuciones o efectos no deseados,
conocidos como ruido, que son debidos bien al proceso de registro de la sefial,

bien a la naturaleza misma de la muestra o bien al ruido ambiental.
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Con el fin de extraer la informacién quimica mads relevante de cada
muestra se hace necesario recurrir a pretratamientos de la sefal espectral, ya
gue permiten separar la informacién meramente quimica de las variaciones de
origen fisico.

Los pretratamientos mas tradicionalmente utilizados se suelen dividir en
cuatro grupos (Gaitan-Jurado, 2009):

e Reduccién de ruido

e Correccidon de la linea base: buscan minimizar o eliminar los
efectos multiplicativos y aditivos. Los métodos mas utilizados para
ello son:

o Derivadas; método Norris (Norris and Williams, 1984) y el
de Savitzky-Golay (SG) (Savitzky and Golay, 1964).

o Multiplicative Scatter Correction (MSC) (Geladi et al, 1985)

o Standard Normal Variate (SNV) y Detrending (DT) (Barnes
et al, 1989)

o Orthogonal Signal Correction (OSC) (Wold et al, 1998)

e Mejora de resolucidn spectral: buscan eliminar el solape entre
bandas espectrales. Destacan las derivadas y las sustracciones
espectrales (Ozaki et al, 2007)

e Meétodos de centrado y normalizacién: los primeros buscan
realizar un ajuste al conjunto de datos para reposicionar el
centroide de los mismos en el origen de coordenadas y la
normalizacion trata de igualar los valores de las diferentes

variables de cada muestra (Downey et al, 1992)

Después de estos métodos de pretratamiento, para completar el estudio
de los datos se realiza un Analisis de Componentes Principales (PCA: Principal
Components Analysis), que es uno de los métodos mas empleados como etapa
inicial de cualquier analisis multivariante para estudiar la poblacién de muestras
con la que se va a trabajar (Martens and Martens, 2001). La finalidad mas
importante del PCA es intentar reducir la dimensionalidad de la matriz X de

datos. Para ello, busca las direcciones ortogonales que expliquen la mdaxima
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variabilidad de las muestras y las utiliza como nuevos ejes de coordenadas. Estos
nuevos ejes se llaman Componentes Principales (CPs) (Jackson, 1991). El primer
CP es el que explica la maxima variabilidad. El segundo se escoge de tal forma
que sea perpendicular al primero y que explique la maxima variabilidad una vez
eliminada la explicada por el primer CP y asi sucesivamente. Para poder definir
matemdticamente estos nuevos ejes se usan las cargas (loadings), que son las
coordenadas de los nuevos ejes en la antigua base y las coordenadas de las
muestras en estos nuevos ejes se denominan puntuaciones (scores).

El PCA también se utiliza para detectar muestras andmalas (outliers),
obtener informacién sobre las variables mas importantes y detectar posibles

agrupamientos entre las muestras.

1.5.1.- Métodos de regresion

Tras los procesos matematicos de pretratamiento de la sefial espectral,
los siguientes pasos estan orientados a desarrollar una ecuacién de calibracién
capaz de predecir parametros de otras muestras con caracteristicas similares a
las incluidas en el colectivo de aprendizaje.

Después, se procede a calcular una ecuacién de calibracién capaz de
predecir parametros de otras muestras con caracteristicas similares a las
incluidas en el colectivo de calibracion (Shenk and Westerhaus, 1995 y 1996;
Williams and Sobering, 1992).

Un buen método de calibracion debe satisfacer estos requerimientos:

e Los modelos matematicos deben realizar una buena estimacion

e Resolver el problema de colinealidad, que aparece cuando se
trabaja con informacion espectral NIRS, la que provoca
inestabilidad en las predicciones (Naes, 1992; Pérez-Marin et al,

2007).

Una etapa importante en la obtencidn de la ecuacion de calibracién es la

seleccion de muestras para el colectivo de calibracién. Cuanto mayor sea el
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numero de muestras en este colectivo mayor sera la capacidad de prediccién de
la ecuacidn resultante, aunque un nimero excesivo puede producir sobreajuste
e inutilizar los modelos de prediccidon. Ademas del numero, es importante que la
variabilidad fisico-quimica y éptica cubra el rango de variacién de la poblacion de
la que se toman las muestras. Los datos de referencia de las muestras obtenidos
en el laboratorio deben ser lo mas precisos posibles, ya que los resultados
obtenidos mediante un método secundario como las técnicas épticas tendrdn,
como mucho, una precisidon similar al del método de analisis convencional usado
como referencia.

La seleccidon de muestras para constituir el colectivo de calibracién puede
ser realizada a través del uso de herramientas matematicas disefiadas para la
estructuracién de la poblacién y la eleccion de muestras representativas del

colectivo.

Para el desarrollo de una calibracion se han descrito distintos métodos de

regresion siendo los mas utilizados:

1.5.1.1.- Métodos lineales

- Regresion Lineal Multiple (RLM) (Shenk and Westerhaus, 1995, 1996;

Puigdomenech, 1998) lleva a cabo una regresidn a partir de un pequefio

numero de variables seleccionadas de entre todo el conjunto inicial.

- Regresién por Componentes Principales (RCP), combinacion lineal de los

datos espectrales obtenidos mediante PCA y empleo de estas nuevas

variables en el desarrollo de la ecuacion de regresién.

- Regresién por Minimos Cuadrados Parciales (PLS)

El método de regresion por minimos cuadrados parciales se introdujo
hace unos ochenta afios por Wold (Wold, 1982) y actualmente se utiliza

en Espectroscopia, para extraer informacién de espectros complejos. El

30



PLS es especialmente util para el analisis de datos multivariantes con un
gran numero de variables independientes. Varios trabajos describen el
algoritmo basico PLS y las propiedades de los factores PLS como Geladi
and Kowalski, 1986; Naes et al, 1986. El préposito del analisis PLS es
encontrar un relacidn matematica entre un conjunto de variables
independientes, la matriz X, y conjunto de variables dependientes, la
matriz Y. El modelo resultante tiene la forma:

Y=XB+E

Donde B es la matriz de los coeficientes de regresidon obtenida del andlisis
PLS y E es una matriz de residuales

En el caso de que exista colinealidad o redundancia entre las
variables, la matriz B se usa para reducir dichas variables o sintetizarlas.
Estas variables latentes son calculadas como combinaciones lineales de
las variables de independientes.

A partir de este momento, PLS se puede convertir en una
herramienta de prediccidn en la que se utiliza el modelo construido en la
fase de entrenamiento junto con nuevas variables de entrada para

predecir las variables dependientes.

1.5.1.2.- Métodos no lineales

Least squares support vector machine (LS-SVM)

Es un método de regresion muy utilizado en los ultimos afios para
predecir parametros relacionados con la madurez de la fruta y otras
propiedades fisicas y quimicas. Tiene la capacidad de trabajar con las
relaciones lineales y no lineales que se establecen entre las variables de
estudio y resolver estos problemas de forma rapida (Suykens and
Vandewalle, 1999). Estudios previos han demostrado el potencial de este

método de regresion no lineal para determinaciones cuantitativas en
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productos agrarios (Sun et al., 2009, Shao et al., 2011 and Chauchard et
al., 2004).

- Artifical Neural Networks (ANN)

o ANN es otro método de regresion no lineal Se puede definir como
un sistema iterativo de cdlculo que intenta reproducir, de forma
simple y sencilla, el sistema de conexiones que existe entre las
neuronas del cerebro humano.

o Un proceso llevado a cabo con ANN consta de dos etapas: la de
aprendizaje (learning) y la de respuesta. Durante el aprendizaje, la
red neuronal ‘aprende’ a partir de los ejemplos que se le
presentan, adaptando los pesos de las conexiones en respuesta a
las sefales que le llegan de la capa de entrada y, opcionalmente,
de la respuesta deseada. La etapa de respuesta se refiere a como
la red procesa globalmente las sefiales que llegan a su capa de
entrada y proporciona la respuesta en la capa de salida.

o Hay diferentes tipos de redes neuronales y se utilizan unas u otras
dependiendo del tipo de problema que se desee resolver. (Pérez-

Marin et al, 2007; Taghadomi-Saberi et al, 2013).

1.5.2.- Seleccion de variables

En las técnicas dpticas, especialmente en Espectroscopia de Infrarrojo
Cercano, se trabaja con un gran numero de variables. Es por eso, que para la
obtencién de los modelos de calibracién se utilizan métodos de regresidon
multivariante. El mas utilizado es el método Partial Least Squares (PLS) que tiene
la habilidad de reducir problemas de colinealidad y solapamiento de bandas
(Xiaobo et al, 2012). Pero éste no evita la influencia de las variables que aportan
informacién irrelevante en la construccién del modelo.

Por tanto, la seleccidon de variables es muy importante en los métodos

multivariantes, ya que la eliminacién de las variables que aportan ruido y poca

32



informacién, asi como las redundantes, ayudara a la obtencion de modelos de
calibracion mds precisos y sencillos y desarrollo de sistemas de medida mas
baratos (Andersen y Bro, 2010)

Los métodos de seleccidn de variables estan basados en la eleccidon de un
pequeiio numero de variables, para asi obtener un conjunto con el que el error
sea minimo en la obtencion del modelo (Xiabo et al, 2012).

La seleccién de variables comenzd teniendo en cuenta sdélo el espectro
medido y viendo cuales eran las mas importantes mediante los coeficientes de
regresion. En los ultimos afios se han desarrollado estrategias estadisticas y
heuristicas diversas para esta eleccién. Todo método de seleccidn de variables
sigue un proceso de dos pasos: primero es detectar un conjunto éptimo de
variables relevantes, y luego desarrollar un algoritmo de calibracién que permita
la optimizacién del modelo.

Existen diferentes estrategias para la seleccion de variables:

e Univariante: selecciona las variables que tienen la correlacién mayor con
la variable respuesta. Sin embargo esta estrategia no considera el

fendmeno de la colinealidad.

e Selecciéon multivariante: las variables de entrada son eliminadas

progresivamente de un modelo.

o Seleccion hacia adelante

o Seleccidén hacia atras

o Seleccidn paso a paso (mezcla de las anteriores)

Estas estrategias son genéricas, pudiéndose encontrar algoritmos hibridos entre
estas diferentes estrategias, y no son Unicos, existiendo estrategias especificas

distintas de estas.

Muchos son los métodos de seleccidn de variables desarrollados: Successive
Projections Algorithm (SPA), Uninfomative Variable Elimination (UVE), Genetics

Algorithm (GA), Interval Partial Least Square (iPLS), Competitive Adaptive
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Reweighted Sampling (CARS), siendo sin embargo la Informaciéon Mutual (Ml) un
criterio muy utilizado para el disefio de algoritmos de seleccién de variables. Esta
medida, proveniente de la Teoria de la Informacién de Shannon, es una medida
de correlacion no lineal entre grupos de variables, que pretende medir el nivel de
informacién que tiene una variable (o grupo de variables) respecto de otra

variable (o grupo).
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1.6.- VENTAJAS E INCONVENIENTES DE LOS METODOS NO DESTRUCTIVOS

Las principales ventajas de estas técnicas dpticas son:

No son destructivas ni invasivas.

Permiten, en muestras vivas, seguir la evolucién de los pardmetros a lo

largo del tiempo.

La preparacion de la muestra es nula

La obtencion de los espectros y las imagenes es rapida.
El andlisis de cada muestra presenta un bajo coste.

Aumenta la capacidad analitica del laboratorio debido a la rapidez con la

gue se obtienen los resultados.
Permite el andlisis de varios parametros de forma simultanea.

Es una técnica idénea para procesos de control en planta debido a la
ausencia de partes moéviles en el aparato. Ademds hay una tendencia

hacia la miniaturizacién y compactacién de los instrumentos.

Como todas las técnicas también tienen inconvenientes:

El precio de los equipos es elevado.

La complejidad de la sefial NIR y de las imagenes multiespectrales obliga a

aplicar técnicas estadisticas complejas para la obtencién de los modelos.

Es necesario un modelo de calibracién distinto para cada pardmetro que

se necesite medir.

El calibrado es dificil debido al gran nUmero de muestras que es necesario

medir para que el modelo de calibrado sea fiable
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2.- Objetivos
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2.1.- OBJETIVOS GENERALES

El objetivo general de este trabajo de investigacidn es evaluar el potencial
de dos técnicas, Espectroscopia de Infrarrojo Cercano y Analisis de Imagenes
Multiespectrales, para su aplicacion como herramientas de estimacion de los
pardmetros mas importantes de calidad del fruto, con el fin de determinar el

punto éptimo de recoleccién por métodos no destructivos de muestra.

2.2.- OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Desarrollo y evaluacion de modelos de prediccion NIRS para determinar
pardmetros de calidad en melocotén.

2. Desarrollo y evaluacién de modelos de prediccién NIRS para determinar
pardmetros de calidad en cereza.

3. Desarrollo y evaluacion de nuevos modelos de prediccidon obtenidos por
Andlisis de Imdagenes Multiespectrales para determinar pardmetros de
calidad en manzana.

4. Optimizacién y validacién de los modelos de prediccién calculados por
métodos de regresion lineales y no lineales

5. Implementacién y validacién de métodos de seleccién de variables para

simplificar y mejorar la capacidad predictiva de los modelos de calibracion

Para alcanzar estos objetivos se han redactado tres capitulos, en los que

se estudia cada una de las especies frutales por separado.
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3.- Materiales y Métodos
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Los experimentos desarrollados en este trabajo, y que conforman el
cuerpo principal de la Tesis Doctoral, se describen en detalle en los capitulos 4, 5
y 6. Cada capitulo contiene un apartado dedicado especificamente a los
materiales y métodos utilizados en esa parte. No obstante, con el fin de facilitar
la comprension de la totalidad del trabajo y simplificar la exposicién del mismo,
se ha incluido en este capitulo una descripcién de: todos los colectivos
muestrales analizados, la instrumentacién utilizada, los métodos y analisis de

laboratorio realizados, los métodos estadisticos y los softwares empleados.

3.1.- MATERIAL VEGETAL

En esta tesis se ha trabajado con tres frutas distintas: dos de hueso
(cereza y melocotdn) y una de pepita (manzana). Estas muestras proceden de
localidades diferentes.

La cereza, procedia de una explotacion comercial propiedad de Orchard S.
L. situada en la localidad de la Almunia de Dofia Godina (Zaragoza). La variedad
con la que se ha trabajado ha sido Chelan sobre patrén hibrido.

Chelan fue lanzada a comienzos de los afios noventa. Es la variedad de
maduracion mas temprana del programa de mejora de la Washington State
University que se recolecta de 10 a 12 dias antes que Bing o Van. Chelan
pertenece al grupo Il de compatibilidad de polen y florece 2 a 4 dias antes que
Bing. Los frutos de Chelan tienen excelente firmeza y un tamafio moderado, con
un promedio de didmetro de 24 a 26 milimetros (8 a 10 g). Para alcanzar buen
tamafio de fruta, se recomienda poda agresiva en la dormancia invernal dada la
alta productividad y precocidad de esta variedad que, ademds, muestra buena
resistencia al rajado por lluvia.

La manzana fue cultivada en una parcela de la finca experimental de la
Estacion Experimental de Aula Dei (EEAD-CSIC) en Zaragoza. La variedad utilizada
ha sido Smoothee Golden Delicious, se caracteriza por ser una variedad con el

epicarpio fino y brillante, su color varia desde el verde al amarillo, segun el
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estado de maduracion. Su carne es crujiente, jugosa, dulce y aromatica. Los
arboles de esta finca han sido injertados sobre Pajam1.

El melocotdn provenia de una finca experimental propiedad de AFRUCAS
(Asociacion de Fruticultores de la Comarca de Caspe), situada en el paraje
denominado “Mas de la Punta” del término municipal de Caspe. La variedad
utilizada ha sido Calrico sobre GF677.

La variedad Calrico es uno de los clones mas interesantes de la segunda
prospeccion dentro de la variedad poblacion Amarillos tardios del Bajo Aragédn,
cuya coleccidon se encuentra ubicada en Alcaiiz (Teruel). Procedentes de esta
coleccién,en 1999, el CTA de Aragdn selecciond y protegid los clones Jesca,
Calante y Evaisa, actualmente autorizados por la DO Melocotén de Calanda, y en
2008 solicitd la proteccidon de cuatro nuevos clones: Calejos (procedente de la
primera prospeccién), Calemil (AL-19), Calprebor (AL-1) y Calrico (AL-4). Esta
coleccién tiene un gran interés genético ya que comprende gran parte de la

variabilidad de la poblacién (Alonso y Espada, 2011).

La toma de muestras se realizé durante dos camparias, 2010 y 2011 para
melocotén y 2011-2012 para cereza y manzana.
En la Tabla 3 se describen las distintas muestras utilizadas en los

diferentes estudios que se han llevado a cabo.

Tabla 3. Muestras utilizadas en los experimentos

Primera campaiia Segunda campaiia
Variedad Total Periodo de Variedad Total Periodo de
muestras recoleccion muestras recoleccion
Melocotén ‘Calrico’ 150 Quincenal ‘Calrico’ 110 Semanal
‘Smoothee ‘Smoothee
Manzana Golden 215 Quincenal Golden 150 Quincenal
Delicious’ Delicious’
Cereza ‘Chelan’ 150 Semanal ‘Chelan’ 132 Cada 2 dias
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3.2.- INSTRUMENTACION OPTICA

La informacidén técnica sobre los equipos detectores de las sefiales dpticas
(espectrofotdémetros NIR y cdmara digital en retroiluminacion laser) utilizados en

la presente Tesis se detalla en la Tabla 4

Tabla 4.Caracteristicas técnicas de los instrumentos de deteccion dptica utilizados en los estudios

. Multispec Camara
QualitySpec . ‘e
Pro 2600 instrument  monocromatica
AG Tec5 BASLER 310f

Intervalo 6ptico (nm) 350-2500 350-1160 400-1000
Detector InGaAs InGaAs CCD
Resolucion DI (nm) 1 1 No disponible
Modo medida Reflexién no  Reflexiéon no Reflexién no

especular especular especular

3.2.1.- Quality Spec Pro 2006

El equipo QualitySpec Pro 2600 (Analytical Spectral Devices, INC.
Colorado, USA) es un espectrofotémetro de barrido rdpido con una velocidad de
escaneo de 10 espectros/segundo (Figura 7). La fuente de iluminacién es una
ldmpara de Wolframio (12V/45W). El sistema de deteccidn esta formado por un
monocromador con doble detector de In-Ga-As.

Antes de cada serie de medidas, se realiza una calibracion del equipo,

midiendo un blanco suministrado por la empresa.
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Figura 7. Equipo Vis/NIR QualitySpec Pro 2600

3.2.2.- MultiSpec Instrument AG Tec5

El espectrofotometro Vis/NIR Multispec (Tec5 AG, Frankfurt A.M.,
Alemania), consta de un espectrometro SC — NMS | (Zeiss, Jena, Alemania), una
fuente de luz halégena (12 V y 20 Watt) y tanto la luz de iluminacién como la de
medida se transportan mediante fibra &ptica. Para hacer las mediciones del
espectro en la oscuridad, el fruto se coloca en un compartimento en el que se
han situado las sondas de iluminacién y recepcion de luz y el fruto (Figura 8).

Previo a la obtencion de los espectros, se realiza una medida con una
muestra blanca para obtener la referencia de calibracion con la que

compararemos las absorbancias difusas relativas a cada fruto.
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Calidad de melocotdén, manzana y cereza, métodos no destructivos

Figura 8. Equipo MultiSpec Instrument AG Tec5 y compartimento de medida (a la derecha)

3.2.3.- Camara monocromatica BASLER 310f

Las imagenes multiespectrales se obtuvieron mediante una cdmara
monocromadtica CCD (Charge Coupled Device: Dispositivo de Carga Acoplado),
BASLER A310f (Germany) sensible al Vis-NIR (Fig. 9.a). Las muestras se disponian
en un dispositivo que permitia obtener un drea de retrodifusion de hasta 25 mm
de diametro. El angulo de incidencia del haz laser fue de 152 con la normal y la
distancia de la camara al fruto fue de 14 cm en la normal. El tamafio de las
imagenes era de 782 x 582 pixeles. Las imagenes fueron tomadas en una
habitacion sin luz, a temperatura ambiente de 202C.

Como iluminacion, (Fig. 9.b) se utilizaron cinco laseres de diodo colimados
(Power Technology), con longitudes de onda de 670, 785, 850, 905 y 980 nm vy
con 3 mW de potencia de salida los cuatro primeros y 28.3 mW, el ultimo, para

compensar la baja sensibilidad de la cdmara en esta zona.
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Figura 9 a) Equipo de obtencidn y tratamiento de imagenes multiespectrales. b) Detalle de la
disposicion de los laseres, de la cdmara y del posicionador de muestras.

3.3.- SOFTWARE

Los programas utilizados para el andlisis digital de imagenes han sido
Matrox 8.0 (Matrox Electronics Systems Ltd. Quebec, Canada) e Imagel) 1.46r
(Open Code, Software). Los softwares utilizados para el tratamiento
quimiométrico de los datos han sido Matlab (Mathworks, Inc. USA) y The
Unscrambler X (CAMO Software AS, Norway).

Matlab es un programa de calculo técnico que permite hacer operaciones
con vectores y matrices. Tiene su propio lenguaje de programacion y consta de
un coédigo bdsico y varias librerias especializadas que sirven para realizar
programas de calculo especificos de las necesidades del trabajo.

The Unscrambler X es un programa quimiométrico entre cuyas
caracteristicas se encuentra el calculo de: distancias espectrales, regresiones

globales, analisis discriminantes, PCA, PLS, etc.
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Calidad de melocoton, manzana y cereza, métodos no destructivos

3.4.- METODOS Y ANALISIS DE REFERENCIA
En la Tabla 5 se describen los equipos utilizados para realizar los andlisis

de referencia en las muestras

Tabla 5. Equipos utilizados en los analisis de referencia

SOLIDOS SOLUBLES TOTALES

Refractometro digital

Figura 10. Refractometro digital ATAGO PR-101

FIRMEZA

La medida del contenido en sdlidos
solubles totales se ha realizado con un
refractdmetro digital ATAGO PR-101
(Figura 10)
determinacién de los sélidos solubles

gue permite Ia
presentes en el zumo. Estos sdlidos
solubles son en su mayoria azucares.
La unidad de medida del refractémetro
es el grado Brix, que representa el %
(p/p) de sacarosa disuelta en agua.

La firmeza Magness-Taylor, es el método destructivo clasico utilizado para medir la
firmeza de la pulpa. Se han utilizado tres equipos.
Penetrometro manual

Figura 11. Penetrémetro Fruit Pressure Tester
FT32

Para medir la firmeza en puntos
opuestos de la superficie de los frutos
hemos utilizado un penetrémetro Fruit
Pressure Tester FT32 (Istituto per la
Prodotti

Milano, Italy) (Figura 11). La forma de

Valorizzaziones dei Agricoli,
efectuar la medida ha sido: eliminar
parte de la epidermis del fruto mediante
un pelador y, tras colocar la parte
pelada de la fruta bajo el penetrémetro,
introducir el puntal de 8 mm de
didmetro hasta la muesca indicada en el
mismo. El aparato mide la firmeza en
kgf que convertimos a Newtons (N)

como unidad de fuerza
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Texturdmetro TA.XT plus (Stable Micro Systems, Godlming, UK).

El texturometro estda equipado
con una sonda de una fuerza
maxima de 5 kgf, tiene una
resolucién de 0.0001 kgf y una
precision de 0.0025% (Figura 12).
La medida se realiz6 en lados
opuestos de la fruta, tras retirar
la piel. La sonda tenia 11,3 mm
de didmetro y su velocidad de
avance fue de 2 mm/s. Los datos
obtenidos por el equipo se
recogen en un PC.

Figura 12. Texturémetro TAXT

Compresion de émbolo (método no destructivo)

Figura 13. Durémetro digital Agrosta 100 Field
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Las medidas se realizan con un
durémetro  digital no destructivo
AGROSTA 100Field (Agro Technology,
Forges Les Eaux, France). El equipo no
penetra los frutos. Su medicién se basa
en cuantificar la fuerza necesaria para
retraer un émbolo una cierta longitud al
aplicarlo de forma manual contra la
superficie de la fruta. Los resultados se
expresan en unidades Durofel. Las
medidas se hicieron en cada una de los

dos extremos de un del fruto.



Impulso acustico (método no destructivo)

El equipo AFS (Acoustic Firmness Sensor
(Figura 14) evalta la firmeza mediante
resonancia acustica y un indice de
firmeza propio, el IF. Este indice se
obtiene a partir del andlisis de Fourier
de una sefial acustica, tras atravesar el
fruto analizado. El equipo mide la masa
de la fruta y el espectro de frecuencias
resonante. El indice se expresa:

IF=fe2x m*3

En este indice se relacionan, la masa, m
(en kg) y la frecuencia de la maxima
amplitud, fr (en hercios)

Figura 14. Medidor de firmeza por impulso
acustico AFS.

3.5.- TRATAMIENTO DE DATOS

La metodologia en el tratamiento de datos ha sido la misma en todos los

estudios

Antes de calcular las ecuaciones de calibracion se aplicaron diferentes
pretratamientos en las variables &pticas, con el objetivo de mejorar los
resultados de los modelos de calibracion: Standard Normal Variate (SNV),
Multiplicative Scatter Correction (MSC), derivadas de primer y segundo orden y
normalizacion (media cero, desviacidon estandar uno).

En los tres capitulos se realizd un Andlisis de Componentes Principales
(Principal Components Analysis, PCA) para la deteccién de posibles muestras
anémalas (outliers), buscando reducir en lo posible la dimensionalidad de la

matriz X y detectar posibles agrupamientos o pautas de comportamiento entre
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los distintos grupos de muestras. Para la deteccion de andmalos se empled el
estadistico leverage, basado en el cdlculo de distancias en espacios n-
dimensionales, y que muestra la influencia de cada muestra en el modelo de
regresion construido.

La obtencidon de las ecuaciones de calibracién se realizé usando dos
métodos de analisis multivariante: PLS y LS-SVM, en el caso de los capitulos de
melocotén y cereza, mientras que para el de manzana tan sélo se utilizé el

método de regresion PLS.

3.5.1.- Andlisis de Minimos Cuadrados Parciales (Partial Least Square
analysis. PLS)

Este método es utilizado para la construccién de modelos predictivos de
variables (y) cuando los factores (x) son numerosos y éstos son altamente
colineales. La matriz X es sustituida por una matriz de variables latentes (LVs), las
cuales son a su vez combinaciones lineales de los vectores x que maximizan la
covarianza de la matriz Y, ajustando por minimos cuadrados tanto las variables
latentes como los coeficientes de regresidn, con un coeficiente de determinacién
(r’) elevado. La principal caracteristica de esta composicidn, en nuestro trabajo,
es que busca la maxima correlacidon entre los espectros (variables x) y la
propiedad a determinar (variables y).

Esta técnica se ha utilizado en un numero considerable de estudios
relacionados con la prediccién de indices de calidad en frutas y hortalizas (Nicolai
et al., 2007; Sdnchez et al, 2012; Maniwara et al., 2014; Martinez-Valdivieso et al,
2014; etc.).

La validacion cruzada de L iteraciones (L=20) se utilizé para calcular el
numero 6ptimo de variables latentes y para evitar el sobreajuste en el desarrollo

de los modelos de calibracién (Xiaobo et al, 2007; Zhang et al, 2013).
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3.5.2.- Maquina de Vectores de Soporte de Minimos Cuadrados (Least
Squares Support Vector Machine. LS-SVM)

La técnica de Mdquina de Vectores de Soporte de Minimos Cuadrados (LS-
SVM) es un método de regresidon que tiene la capacidad de hacer frente a la
modelizacion multivariante lineal y no lineal y la resoluciéon de estos problemas
de manera relativamente rdpida (Suykens and Vandewalle, 1999). Estudios
previos han demostrado el potencial de los métodos de regresion no lineales en
productos agricolas (Sun et al., 2009, Shao et al., 2011 y Chauchard et al. 2004).
En el método LS-SVM se utiliza un kernel con funcion de base radial (RBF), cuyos
hiperparametros gamma (y) y sigma(c) se optimizan mediante la busqueda en
rejilla (Grid-search) y la validacidn cruzada (LS-SVMLab, Suykens et al, 2002).

Una vez obtenidos los modelos de calibracidon, mediante los dos métodos
de regresion, éstos se prueban con un set de validacidn. Los mejores modelos de
calibracion fueron seleccionados basandose en el mayor coeficiente de
determinacion de validacion cruzada (Re?) y el menor valor de error estandar de
validacién cruzada (SEVC) (Williams, 2001).

Otro estadistico utilizado es la Desviacién Predictiva Residual (Residual
Predictive Deviation, RPD) calculado como el cociente entre la desviacidon
estandar (DE) y el SECV de los valores del grupo de calibraciéon (Williams, 2001).
Este estadistico se calcula para facilitar la comparacién de los resultados
obtenidos para distintos grupos de calibracion con diferentes medias (Williams,
2001). Williams (2001) senala que valores de RPD comprendidos entre 3 y 5
indican predicciones eficientes.

Respecto a la validacién, los resultados de los diferentes grupos de
prediccion se evaluaron comparando el error medio de prediccion (RMSEP), el
coeficiente de validacion externa (r®), el bias y el error estandar de prediccién

(SEP).
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3.5.3.- Seleccidn de Variables hacia atras mediante Informacion Mutua

La informacidon mutua es una medida de correlacién no lineal entre dos
variables proveniente de la Teoria de la Informacién de Shannon (Cover, 1990).

Para dos conjuntos de variables continuas, X e Y, se puede calcular como:

blsr s (x, }’]

by (3 )uy () dxdy

I(XY) = ﬂ yy (2. v)log

donde (% ¥)es la funcién de densidad de probabilidad (FDP) de X e Y,y pi(X)
y wy(y) son las funciones de densidad marginal de los conjuntos de variables X e
Y. Su ventaja en comparacién con otras medidas de correlacidn, es su capacidad
para identificar relaciones no lineales entre los conjuntos de variables

involucradas.

En la literatura reciente se pueden encontrar numerosos intentos para
disefar algoritmos de seleccidon de los factores mas relevantes (longitudes de
onda y/u otros factores) para la prediccion de propiedades quimicas, muchos de
los cuales estan basados en la técnica de Informacién Mutua (Rossi et al. 2006,
Pent et al 2005, Estévez et al. 2009). La seleccion de variables pretende
identificar las variables redundantes e irrelevantes para proceder a su
eliminacion. La identificacion de las variables relevantes es esencial en
problemas espectrométricos, puesto que longitudes de onda cercanas pueden
proporcionar informacion muy similar (colinealidad). La reduccién de las
variables necesarias para predecir cualquier magnitud es esencial en la
disminucion de los costes experimentales y de evaluacién, pero también para
aumentar la capacidad de generalizacion de los modelos, esto es, la capacidad de
prediccién de datos no vistos (Guyon and Elisseeff, 2003).

El método propuesto en este trabajo, es un enfoque publicado por
primera vez por Koller and Sahami, 1996 y adaptado para variables continuas por
Herrera et al., 2006, y que se basa en el concepto de “marco de Markov”: Dado

un conjunto de variables X y una variable de salida Y, se dice que un conjunto de
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variables Mi en X es un marco de Markov para una variable xi en X con respecto a
Y, si I({fM,Ux,},Y)=1(M,Y), esto es, si Mi tiene en si mismo toda la
informacién que tiene xi sobre Y. Un marco de Markov es por tanto un grupo de
variables que subsume la informacién mutua contenida en una cierta variable;
en la prdctica, y para nuestros propdsitos: con respecto a la variable objetivo. El
algoritmo consiste en un método de seleccién de variables hacia atras que
comienza con el conjunto completo de variables, e iterativamente descarta
aquellas variables para las que se detecta que se hay un marco de Markov en el
conjunto de variables restantes XG, esto es, aquellas para las que la informacidn

con respecto a Y estd ya contenida en el conjunto XG de variables que quedan.

El algoritmo establece los siguientes pasos:
1.- Calcular la Ml entre todos los pares de variables de entrada I(x;, ;)

2.- Comenzando con el conjunto completo de variables de entrada Xg = X,
iterar:

a) Para cada variable x;, sea el candidato de marco de Markov M; el
conjunto p de variables en Xg para los que I(x;, x;) es mayor.

b) computa para cada x;
c) escoge la x; para la que Loss; es menor, y elimina x; de Xg.

3.- Continua en el paso 2 hasta que no queden variables

De esta manera, se obtiene un ranking de relevancia de variables (en
orden inverso). Notese que, de esta manera, las variables que con menor
influencia con respecto a la variable de salida (variables irrelevantes) se
descartaran en las iteraciones iniciales del algoritmo. Igualmente, las variables
redundantes se podrian eliminar en las primeras iteraciones. Las variables
relevantes con menor redundancia serian las ultimas en ser “seleccionadas”
(eliminadas) por el algoritmo. Una discusion mas extensa sobre la eficiencia,
funcionamiento y otros aspectos del algoritmo se puede consultar en Herrera et

al. (2006).
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El estimador de la informacién mutua utilizado en este trabajo es el de los
k-vecinos mas cercanos de Kraskov (Kraskov et al. 2004), que demostraba que
tenia un comportamiento mas robusto con respecto a otras alternativas cuando
se trabaja con conjuntos de variables. El valor de p utilizado para el algoritmo

serd p = 1, tal y como recomendaban Herrera et al. (2006).
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4.- Manzana
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Parte de este trabajo ha sido publicado en la revista SPIE vol 8785 con el
titulo ‘Determination of quality parameters in Apple Smoothee Golden Delicious

using backscattering laser imaging, adjunto en el Anexo I.

4.1.- INTRODUCCION

La industria hortofruticola requiere sistemas efectivos de control y calidad
como respuesta a las crecientes demandas del consumidor. Habitualmente, en
los laboratorios de control de calidad y en algunas instalaciones industriales, se
utilizan métodos fisicoquimicos de andlisis que comportan la destruccién del
fruto. Ademas, en ciertos casos se hace uso de estimaciones subjetivas como
métodos no destructivos empleando escalas heddnicas. En manzana, los
parametros mas utilizados para determinar la calidad son la firmeza de la pulpay
su contenido en Solidos Solubles Totales (SST). La firmeza es uno de las variables
gue mejor se relaciona con la madurez del fruto, ya que es un valioso parametro
gue permite determinar propiedades de la textura de muchos alimentos sdlidos,
como la manzana. La firmeza puede definirse como la resistencia a la fuerza de
penetracién que ofrece la pulpa de un fruto, fuerza que es necesaria para
romper los tejidos del mismo (Mohsenin, 1986). La concentracidon de SST es otro
de los parametros que se utilizan para determinar la madurez del fruto, ya que
segln avanza la maduracién los soélidos solubles aumentan. A lo largo del
desarrollo del fruto, se acumulan fotoasimilados en forma de almidén que mas
tarde se transforman en otros glicidos mas simples durante el proceso de
maduracion como la fructosa, glucosa o sacarosa. Una vez recolectada la fruta,
su firmeza sufre un declive durante el proceso de almacenamiento mientras que
los SST se mantienen (Peng, Y and Lu, R., 2006).

En los ultimos afios se estdn evaluando e implementando técnicas no
destructivas para determinar la madurez del fruto y estimar su momento dptimo
de recoleccion. Tanto las medidas de firmeza como las de SST son

procedimientos destructivos, como se ha dicho anteriormente, por lo que sélo se
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pueden aplicar a un limitado numero de frutos. Por ello, estas técnicas no son de
gran utilidad en las lineas de clasificacion de las centrales fruticolas.

Un conjunto de técnicas, basadas en las propiedades épticas de las frutas,
pueden considerarse adecuadas para la evaluacion no destructiva de la calidad
de los productos agricolas (Chen, 1996). Estas tecnologias parecen
prometedoras, pero su relacion con los métodos destructivos estandar de la
manzana todavia no esta bien establecida (Shmulevichet al., 2003; Lu, 2004). En
este trabajo se ha evaluado una de estas técnicas no destructivas, el andlisis de
las imagenes capturadas de la retrodifusién de luz de ldseres con longitudes de
onda en las zonas del espectro del Visible y del Infrarrojo cercano (NIR). Las
longitudes de onda del Visible son absorbidas por los diferentes pigmentos que
componen la manzana como clorofila, carotenos y antocianos (Knee, 1972;
Merzlyak et al, 1999; Zude-Sasse, et al 2000). Ademds, numerosos estudios
consideran la banda de absorciéon de la clorofila, en el visible, y la del agua, en el
NIR, como las mas relacionadas con el estado de madurez y con la firmeza (Peng
and Lu, 2007, McGlone et al 1997). Por ello, en este trabajo se utilizaron laseres
con longitudes de onda de 905 y 980 nm, dentro de una de las bandas de
absorcién del agua y azlcares, otro laser con una longitud de onda de 670 nm
emite dentro del espectro visible y se relaciona con la capacidad de absorcién de
luz de la clorofila y otros de 785 y 850 nm entre las dos bandas de absorcién
destacadas.

En este tipo de trabajos, tras la adquisicion de las imagenes
multiespectrales de las manzanas, se procede a un analisis digital de las mismasy
se registran y cuantifican diferentes pardmetros, que no son necesariamente
idénticos, dependiendo de los autores consultados (Peng, et al 2006; Qing, et al,
2007a).

El objetivo que se pretende alcanzar con este trabajo es establecer un
modelo estadistico que relacione las medidas de firmeza y de contenido en
sélidos solubles con dos parametros caracteristicos obtenidos de las imagenes
multiespectrales, ambos en funcion de distintos niveles de gris: el histograma de
la imagen obtenida para cada laser, utilizado en el que llamamos “primer

ensayo”, y los didmetros de Feret, correspondientes a las segmentaciones de las
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imagenes, utilizado en el que llamamos “segundo ensayo”. De este modo,
buscamos obtener un sistema no destructivo de clasificacion individualizada de
manzanas en funcién de su calidad, con referencia en los parametros

tradicionales de clasificacion en la industria: firmeza y SST.

4.2.- MATERIAL Y METODOS

4.2.1.- Material Vegetal

En este estudio hemos trabajado con la variedad de manzana ‘Smoothee
Golden Delicious’, que es una mutacién natural de “Golden Delicious”, obtenida
en 1958 en EE.UU. Los frutos analizados se han obtenido de una plantaciéon
cultivada en una parcela experimental de Estacién Experimental de Aula Dei
(CSIC) en Zaragoza. La finca cuenta con riego por goteo y sus arboles estan
formados en eje central. El marco de plantacién es de 3 metros entre arbolesy 5
metros entre filas. La recogida de los frutos y las medidas experimentales del
ensayo fueron realizadas durante las campanas 2009 y 2010.

En el primer afio de estudio, se recolectaron 25 frutos cada 15 dias desde
el mes de Mayo hasta Octubre. Se cosecharon 225 manzanas en total.

En el segundo afio, 2010, se realizaron tres muestreos durante los meses
de Septiembre y Octubre con el fin de agrupar la variabilidad en la madurez de
las manzanas en tres grados. Se recolectaron 50 muestras en cada fecha con una
frecuencia quincenal, recogiendo un total de 150 manzanas.

Las manzanas fueron recolectadas por la manana y se llevaron
inmediatamente al laboratorio para realizar los andlisis destructivos y no
destructivos. En todos los frutos se obtuvieron imdgenes multiespectrales de la
zona de impacto del laser. Ademas, en esos mismos puntos, se analizaron los
parametros solidos solubles y firmeza, mediante los tradicionales métodos

destructivos.
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4.2.2.- Parametros de calidad de fruto convencionales (destructivos)

4.2.2.1.- Firmeza

Mediante el método de Magness-Taylor, se midié la firmeza como la
maxima fuerza necesaria para perforar la pulpa una manzana una profundidad
de 10 mm, después de quitar la piel de esa zona, en un equipo TA.XT plus (Stable
Micro Systems, Godlming, UK) controlado por PC. El texturometro estaba
equipado con una sonda de una fuerza mdéxima de 5 kgf, con una resolucién de
0.0001 kgf y una precisién de 0.0025%. La medida se realizé en los puntos donde
se habian obtenido las imagenes, en caras opuestas de la manzana, tras retirar la

piel. La sonda tenia 11 mm de didmetro y su velocidad de avance fue de 2 mm/s.

4.2.2.2.- Sdélidos Solubles Totales

El analisis de sodlidos solubles totales se llevd a cabo mediante la
utilizacidon de un refractémetro digital PR-101ATAGO CO. (Tokyo, Japdn). Cada
muestra se licua y se utilizan unas gotas para medir el promedio de los azucares
presentes en todo el fruto, en grados Brix, la medida se hizo por duplicado. El
grado Brix se expresa como el tanto por ciento (%) (p/p) de sacarosa disuelta en

agua

4.2.3.- Métodos dpticos para estimar parametros de calidad

4.2.3.1.- Adquisicion y tratamiento de imagenes.

La Figura 15 representa un esquema del dispositivo utilizado para la
adquisicidon de imagenes. Las imagenes multiespectrales se obtuvieron mediante
una cdmara monocromatica CCD (Charge Coupled Device: Dispositivo de Carga
Acoplado), BASLER A310f (Germany) sensible al Vis-NIR (400 - 1000 nm). Las
muestras se colocaron en un dispositivo que permite obtener un area de
retrodifusion de hasta 25 mm de didmetro. El angulo de incidencia del haz laser

fue de 152 con la normal y la distancia de la camara al fruto fue de 14 cm en la
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normal. El tamafio de las imagenes es de 782 x 582 pixeles. Las imagenes fueron

tomadas en una habitacién sin luz, a temperatura ambiente de 202C.

Laseres

L3
L2
Camara CCD
———— /\\/ <
N~ L1
@

J
"3 AR

Fuente de
alimentacion DC

Figura 15. Esquema del funcionamiento del equipo utilizado para la captura de imagen de la
retrodifusion de la luz.

Como fuente de iluminacién, se utilizaron cinco ldseres de diodo
colimados (Power Technology Inc. Alexander, USA), con longitudes de onda de
670, 785, 850, 905 y 980 nm, con una potencia de salida de 3 mW, los 4
primeros y de 28.3 mW el ultimo. La mayor potencia de salida del laser de 980
nm tiene como motivo compensar la pérdida de sensibilidad de la camara en
esta zona del espectro respecto a las otras longitudes de onda. Las cinco
longitudes de onda fueron seleccionadas en base a otros estudios (Peng et al,
2006; Qing et al, 2007b). La retrodifusién de la luz que proviene de la superficie
del fruto, fue registrada en imagenes monocromaticas de 8 bits (de 0 (negro) a
255 (blanco) niveles de gris). Cada una de las imagenes obtenidas fue analizada
con dos programas de tratamiento de imagenes: Imagel 1.46r (Open Code,

Software) y Matrox 8.0 (Matrox Electronic Systems Ltd., Canada).

63



El primer parametro que se calculd de la imagen fue el histograma de
niveles de gris, que corresponde al nimero de pixeles por intervalos de un bit.
(Figura 16). Para ello, se utilizé el Software ImageJ 1.46r. Con este programa se
selecciona un drea que incluye la zona de luz retrodifundida. A esta area se le da
el nombre de ROI (Region Of Interest) en la bibliografia de tratamiento digital de

imagenes (Gonzalez et al, 2002).
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Figura 16. a) Imagen de luz retrodifundida (670 nm), b) Histograma de pixeles de la imagen

En este caso se consideraron los valores por encima de 245 como zona

de saturacidn y los valores por debajo de 40 como ruido.
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El programa Matrox 8 se utilizd para estudiar la evolucién del diametro
medio de Feret de cada segmentacidon de la imagen, obtenido para distintos
niveles de gris, como se puede ver en la Figura 17. Dado que las figuras
correspondientes a las segmentaciones no son circulares, se calcula el diametro
medio de Feret como la media de los distintos diametros de Feret de la imagen,
que son los didmetros de las proyecciones de un objeto medidos a diferentes
angulos con la horizontal, en sentido anti horario entre 02 y 1809, realizando 36
medidas, una cada 52. En este caso equivaldria al didmetro de la circunferencia
con el mismo perimetro que la segmentacion. En este ensayo se utilizaron tan
sélo tres laseres para la obtencion de los modelos de calibracién, porque
comprobamos que los datos de los laseres 850 y 905 nm no aportaban ningun

resultado positivo al fin que nos proponiamos.

Figura 17. Imagen capturada de la retrodifusion laser, subdividida en segmentos con diferentes
niveles de gris

Las segmentaciones de la imagen se realizaron disminuyendo los niveles

de gris cada 10 unidades desde el nivel 245 hasta el 40.
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4.2.4.- Métodos estadisticos

El andlisis estadistico se realizd con el Software The Unscrambler X.1

(CAMO Softwate AS, Norway).

Tras aplicar diferentes pre-tratamientos en los datos obtenidos, se
observéd que ninguno de ellos mejoraba mejoraban los resultados finales por lo

que se optd por utilizar los datos originales.

En primer lugar se realizd un andlisis de componentes principales
(Principal Components Analysis, PCA) para la deteccién de posibles muestras

andmalas. En este caso, no se detectaron muestras anomalas.

Para obtener los modelos de calibracidn se utilizd el método de regresion

lineal de Minimos Parciales Cuadrados (Partial Least Square, PLS).

Para evitar el sobreajuste en el desarrollo de los modelos de calibracién,
se us6 la validacién cruzada en la evaluacién de los modelos. El mejor modelo de
calibracion se selecciond usando los siguientes pardmetros estadisticos: R’ y
SECV. El estadistico RPD también se tuvo en cuenta al evaluar el modelo de
calibracion. En el caso de la validacién se utilizaron para seleccionar el mejor

modelo, RMSEP, r? y el ‘bias’.
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4.3.- DETERMINACION DE FIRMEZA Y SST MEDIANTE ANALISIS DEL
HISTOGRAMA DE LAS IMAGENES MULTIESPECTRALES OBTENIDAS MEDIANTE
CINCO LASERES (670, 785, 850, 905 y 980 nm)

4.3.1.- Resultados y discusion

4.3.1.1.- Descripcion de los datos

En la Figura 18, se representan los valores individuales de los parametros
fisico-quimicos obtenidos de las manzanas de cada grupo de muestras
correspondientes a las diferentes fechas de muestreo para las dos campaiias. Por
motivos de escala, en las graficas se han expresado los valores de firmeza en kgf.

En la primera campafa, se confirma tanto la disminucién de la firmeza
como el aumento de los SST y del calibre conforme avanza el estado de
maduracion del fruto, aunque, como puede observarse, no siguen tendencias
lineales. La firmeza comienza en valores medios de aproximadamente 9 kgf
(88,29 N) y termina con una media de 3 kgf (29,43 N), disminuyendo tres veces
su valor. En cambio, los valores de los SST no llegaron a duplicarse comenzando
en un valor medio de 8° Brix y alcanzando los 15° Brix.

En la segunda campafia se observan menores diferencias en los valores
iniciales y finales de firmeza, SST y calibre ya que el periodo de muestreo es mas
corto. Los SST parten de 12,69Brix evolucionando hasta 21,72Brix. Respecto a la
firmeza, los valores parten 56 N disminuyendo hasta los 16 N.

El calibre (medido en cm) aumenta en ambas campafias, siendo menos
pronunciado el aumento en la segunda, por corresponder manzanas

muestreadas en un intervalo mas corto hasta alcanzar la madurez final.
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Figura 18. Evolucion de los valores de SST (2Brix), firmeza (kgf) y calibre (cm) durante la campafia
primera (a) y segunda (b). En la primera campania el valor 0 en el eje de abcisas corresponde a la
fecha de 01/05/2009 y el valor 8 a la fecha 15/09/2009. En la segunda campafia, el valor 0 en el
eje de abcisas corresponde a la fecha de 15/08/2010 y el valor 3 a la fecha de 30/09/2010.
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En la Tabla 6 se muestran los valores de la media, desviacién estandar
(DE), rango de valores y coeficiente de variacion (%CV) para las dos campafias

por separado y para el estudio combinado de ambas.

Tabla 6. Valores estadisticos para los parametros de SST y firmeza en la primera y segunda
campafias y en la combinaciéon de ambas.

SST (°Brix) Firmeza (N)
2009 2010 2009-2010 2009 2010 2009-2010
n 214 150 364 214 150 364
Media 11.1 16.1 13.2 54.2 37.3 49.1
DE 2.1 1.9 3.2 21.9 7.6 20.5
Rango 8-16.3 12.6-21.7 8-21.7 21.5-107 16-55.8 16-107
%CV 18.9 11.8 24.2 404 20.4 41.7

Se obtiene una mayor variacion en los pardametros en el estudio
combinado de ambas campanas debido al aumento de la variabilidad en las

muestras.

4.3.1.2.- Imagenes

En la Figura 19 se muestran imagenes de luz retrodifundida de los 5
laseres utilizados. El laser que presenta un mayor campo de dispersion de la luz
es el que corresponde a una longitud de onda de 785 nm y el de menor campo
es el laser de 670nm, lo que podria explicarse por la mayor absorcién de luz en
esta longitud de onda por parte de la clorofila. Conforme avanza el estado de
madurez aumenta claramente la dispersidén de luz en todos los casos. En las
imagenes que presentan mayor dispersion de luz se pueden observar unas

manchas circulares negras alrededor del punto central, que corresponden a las
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lenticelas de la piel de la manzana, tema que no se trata en este trabajo, pero
que se indudable interés para futuros estudios.
Debemos sefalar que algunas de las fotografias no se realizaron

correctamente, lo que da distinto nimero de imagenes para cada laser.

19/05/2009

01/07/2009

15/09/2009

Figura 19. Imdgenes de luz retrodifundida de los 5 |aseres utilizados (de izquierda a derecha: 670,
785, 850, 905, 980 nm) en tres frutos con diferente grado de madurez (de arriba abajo: verde,
maduro y sobremaduro)

4.3.1.3.- Histogramas

De cada una de las imagenes se obtuvo el histograma que clasificaba los
pixeles de la imagen en funcién de cada cada nivel de gris, mediante el programa
Imagel, con un ROI del mismo tamafio para todas las imagenes. En la Figura 20 se
muestra el histograma para cada laser en distintos momentos de madurez del
fruto: verde, maduro y sobremaduro. Los laseres 1 y 2 proporcionan mayores
diferencias en los histogramas segun la fecha de recoleccidén, mientras que para
el resto de laseres los histogramas apenas varian en las tres fechas de muestreo.

En el caso del laser 1, se observa que para la primera fecha de muestreo (15 de
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Mayo) se produce menor retrodifusiéon debido al alto contenido de clorofila en la
manzana que absorbe esta radiacidn. El nimero de pixeles en cada nivel de gris
es mas alto a medida que madura la manzana concomitante a la disminucion del
contenido en clorofila. Para el laser 2 ocurre lo mismo, conforme aumenta la
maduracion, se obtiene una mayor retrodifusion. La variacién de la retrodifusién
en esta longitud de onda se atribuye a cambios en la estructura de los tejidos,
debido a la degradacion de la pectina y la variacién del contenido de agua

(Martinez-Vega et al, 2012).
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Figura 20. Histogramas de las imagenes de retrodifusion de cada uno de los 5 ldseres en tres
momentos de recogida de la primera campafia: 15 de mayo (verde), 19 de julio (maduro) y 15 de
septiembre (sobremaduro)
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4.3.1.4.- Calibracion firmeza y SST

e Campaia 2009

En la Tabla 7 se muestran los estadisticos de calibracién obtenidos para
SST y firmeza, mediante la aplicacién del método de regresion PLS a los datos de
las muestras recolectadas en la primera campaiia con los cinco laseres. En el caso
de los sdlidos solubles se observa que los valores mas elevados de Rc\,2 son 0.67 y
0.69, correspondientes a los laseres 4 y 2 respectivamente. Los errores de
calibracion son del orden de 1.2 °Brix para ambos laseres. Para la firmeza, se
obtuvieron valores aun mas altos, RCVZ, entre 0.7 y 0.81. El hecho de que los
mejores resultados se hayan obtenidos con los ldseres de longitudes de onda 785
y 905 nm puede deberse a que en la zona del espectro 751-915 nm parece que
hay menor absorcidon de los componentes quimicos de la fruta, por tanto es
posible que la dispersion de la luz por la estructura fisica de los tejidos de la fruta
proporcione mas informacion (Qing et al, 2007b). El peor resultado fue para el
laser de 670 nm, lo que resulta extrafio por la estrecha relacién entre esta
longitud de onda que correspondiente a la absorcién de la clorofila con la
firmeza (Tu et al, 1995; Moons et al, 1997; Zude et al, 2002). Los valores de SECV
fueron altos excepto el de 9.5 N que corresponde al laser 2. Los resultados
obtenidos para ambos pardmetros son muy similares a los descritos por otros

autores (Qing et al, 2007a) (SST, Ro,’= 0.64 y firmeza, Ry,’=0.76).
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Tabla 7. Estadisticos de calibracién usando método de regresion PLS para los pardmetros SST y
firmeza en la primera campafia

Parametro laser n PLS SECV R’
L1 213 1 1.14 0.53
L2 215 1 1.2 0.69
SST (°Brix) L3 213 1 1.38  0.59
L4 215 1 1.24 0.67
L5 213 2 1.32 0.65
L1 213 1 16.5 0.36
L2 215 2 9.5 0.81
Firmeza (N) L3 213 1 11.8 0.71
L4 215 1 114 0.73
L5 213 2 10.6 0.77

n: nimero de muestras

PLS: numero de componentes principales con las que se ha obtenido el modelo de calibracion
SECV: error estandar de validacién cruzada

R, : coeficiente de determinacién para la validacién cruzada

Obtenidos los modelos de calibracién para sélidos solubles y firmeza se
realizé una validacion externa de los mejores modelos para ambos parametros.
Los modelos validados fueron los obtenidos con los laseres de 785 y 905 nm para
ambos pardametros. Los resultados de la validacidn externa tanto para SST como
para firmeza fueron muy pobres. Esto puede ser debido a que, a pesar de que
existe una gran variabilidad en los parametros destructivos, al aplicar los
modelos obtenidos para la primera campafia, como predictor en la segunda, gran
parte de los valores de los pardmetros de esta campafa queden fuera del rango
de los de la primera. Esto puede deberse a que en la segunda campaiia se
recolectaron muestras durante el mes de Septiembre cuando las manzanas
estaban en un estado de madurez mas avanzado. Por tanto, los modelos
obtenidos en este trabajo en el primer afo, no pueden aplicarse directamente

para predecir los valores de SST y firmeza de la segunda campana.
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e Estudio combinado de las campaiias 2009 y 2010

Como consecuencia de no haber podido realizar la validacion de los
modelos de calibracion obtenidos con los datos de la primera campaia, nos
planteamos obtener modelos de calibracion para SST y firmeza uniendo los
resultados de ambas campafias por si se pudieran genera modelos con una
posible mayor generalidad de aplicacién. Los estadisticos de calibracién

obtenidos se muestran en la Tabla 8.

Tabla 8. Estadisticos de calibracion usando método de regresion PLS para los parametros SST y
firmeza en las dos campafias unidas

2

Parametro laser n PLS SECV R
L1 360 1 2.72 0.31
L2 364 3 2.13 0.51

SST (°Brix)
L3 363 2 2.69 0.21
L4 363 2 2.27 0.5
L5 362 1 3.24 0.00
L1 360 1 18.0 0.22
L2 364 3 14.4 0.51

Firmeza (N) L3 363 2 16.5 0.36
L4 363 2 15.2 0.42
L5 362 2 16.8 0.32

n: numero de muestras

PLS: numero de componentes principales con las que se ha obtenido el modelo de calibracion
SECV: error estdndar de validacion cruzada

RCVZ: coeficiente de determinacién para la validacion cruzada

Se observa que los valores de Re/ para todos los laseres son muy bajos
cuando se consideran los datos de ambas campafias para los dos parametros
destructivos, no pudiendo obtener buenos modelos de calibracién. El laser que

proporciond mejores resultados fue de nuevo el laser 2 (785 nm). Esto indica que
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los modelos de prediccién de una campaiia no son aplicables a la otra, siendo

necesario ampliar estos estudios.

4.3.1.5.- Andlisis de componentes principales

Al realizar el analisis de componentes principales para detectar posibles
muestras andmalas en la primera campafia, se observd, que el laser 2 (785 nm),
producia una separacién de las muestras en dos grupos (Figura 21) en funcién de
los valores (scores) de las muestras en el primer Componente Principal (PC1). A
la izquierda (valores negativos) son las que corresponden a las primeras cuatro
fechas de recogida (de mediados de Mayo a mediados de Julio) y a la derecha
(valores positivos) las muestras recogidas a partir del 20 de Julio. Las muestras
situadas a la derecha tienen valores de sélidos solubles por encima de 10°Brix y
de firmeza por debajo de 70 N, por tanto presentan valores aceptables para la
recoleccidn. Sin embargo, estas fechas no se corresponden con las previstas de
cosecha para esta variedad ya que en esas fechas no se habian alcanzado los

tamafios recomendados para la comercializacién.
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Figura 21. Analisis de componentes principales para el laser 2 (785 nm) en la primera campaiia. A
la izquierda estan los frutos inmaduros (Mayo-Julio). A la derecha, frutos maduros.
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En la Figura 22 se presenta el andlisis de componentes principales para las
manzanas de las dos campafias juntas. Se observan tres grupos, los dos de color
azul, pertenecientes a la primera campafia, con la separacion entre muestras
maduras e inmaduras y el grupo de color rojo que corresponde a la segunda
campana. La aparicion de este tercer grupo puede explicarse porque, como se
ha comentado, la segunda campafia presenta muestras con grados de
maduracion diferentes a los de la primera campafa. En el resto de laseres no se

ha observado esta separacién.
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Figura 22. Analisis de componentes principales para el laser 2 (785 nm) para las dos campaiias.
Primer y cuarto cuadrante: frutos maduros 12 campafa. Tercer cuadrante: frutos inmaduros 12
campania. Segundo cuadrante: frutos maduros 22 campafia

Por tanto, se deduce que el histograma de las imagenes de retrodifusiéon
producidas por el ldser de 785 nm puede producir una separacién de los frutos
en funcion de su grado de madurez. A partir de esta idea, y aumentando el
numero de muestras y de las fechas de recoleccion, se podria obtener un modelo
mediante PCA, a partir de los histogramas obtenidos de las imagenes de las

manzanas iluminadas por esta fuente laser para poder clasificar otras muestras.
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4.3.2.- Conclusion

En este estudio, basado en la manzana Smoothee Golden Delicious, se ha
pretendido desarrollar modelos de calibracién, mediante técnicas PLS, para la
determinacién de parametros fisico-quimicos utiles para determinar la madurez
del fruto, mediante su correlacion con el histograma de las imdgenes de
retrodifusion obtenidas con varios laseres.

Se han obtenido, para los laseres de longitudes de onda 785 y 905 nm,
buenos modelos de calibracién con las manzanas de la primera campafia, donde
se encontrd una gran variabilidad en los valores de los parametros de firmeza y
sélidos solubles totales.

La validacién de estos modelos con los frutos de la segunda campafa no
ha sido posible ya que los valores de los pardmetros fisico-quimicos de las
muestras usadas para la validacidn se encontraban fuera del rango del modelo.

La combinacion de los datos de ambas campanas para obtener nuevos
modelos de calibracién no ha dado lugar a buenos resultados, por lo que se
propone ampliar el muestreo a nuevas campaiias con el objetivo de optimizar
resultados.

Por ultimo, la aplicacidn del andlisis de componentes principales (PCA) a
los histogramas de las imagenes de retrodifusion del laser 2 (785 nm) permite
una separacion de los frutos segin su estadio de madurez. Para el resto de
laseres no se produce una separacién visible entre momentos de madurez.

Consideramos que seria bueno seguir trabajando en la creacién nuevos
modelos de prediccién con otros parametros caracteristicos de las imagenes

multiespectrales.
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4.4.- DETERMINACION DE FIRMEZA Y DE SST MEDIANTE EL ANALISIS DE LOS
DIAMETROS DE FERET DE LAS IMAGENES MULTIESPECTRALES OBTENIDAS
MEDIANTE TRES LASERES (670, 785 y 980 nm).

4.4.1.- Resultados y discusion

En la tabla 9 aparecen los valores de media, desviacion estandar, rango y
coeficiente de variacidn para los grupos de calibracién y validacién para los dos
pardametros de estudio, sdlidos solubles y firmeza, para las muestras de la
primera campana. Se puede observar que las medias de ambos parametros
estan incluidas en el rango seleccionado, por tanto se confirma el acierto al
seleccionar grupos de calibracidn y validacion ya que entre ambos conjuntos se

hay una adecuada agrupacién de valores.

Tabla 9. Valores estadisticos del conjunto de muestras para los pardmetros de SST y firmeza

obtenidos por métodos destructivos de analisis.

SST(°Brix) Firmeza(N)
Calibracion Validacion Calibracion Validacion
n 139 69 139 69
Media 11.1 11.3 55.1 50
DE 2.2 2.2 22.8 17.8
Rango 8.2-16.3 8.2-15.5 21.6-105.5 27.4-91.8
%CV 19.4 19.1 41.46 35.59

Mediante el método de regresidon PLS se construyeron los modelos de
calibracion a partir de las medidas destructivas de azucares y firmeza y los
didmetros medios de Feret a distintos niveles de gris, de las imagenes
multiespectrales de los tres laseres empleados (Figura 23). En la Tabla 10
aparecen los estadisticos de calibracion para ambos parametros. Para el
contenido de sélidos solubles totales se obtuvo un valor de R’=0.93 y para
firmeza de 0.87 mucho mas elevados que los obtenidos por otros autores
usando metodologia similar como Qing et al, 2007b con valores de RCV2=O.76 v
0.80 para sélidos solubles y firmeza respectivamente y Lu, 2004 con coeficiente

de regresion de validacidn cruzada para firmeza de 0.77. Para ambos parametros
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el nimero de variables latentes del modelo fueron muy bajas, 1 y 2 para SSC y
firmeza respectivamente, y los valores de RPD fueron muy elevados para ambos
indices de madurez, alcanzando el valor mas alto en el caso de la firmeza (Tabla

10).

Figura 23. Imdagenes multiespectrales monocromaticas obtenidas por iluminacién con laseres de
diodo a tres longitudes de onda: 670, 785 y 980 nm.

Tabla 10. Estadisticos de calibracién usando método de regresidon PLS para los parametros SST y
firmeza

PLS
SSC(°Brix) Firmeza(kg)
N 131 131
Lv 1 2
SECV 0.78 8.5
R 0.93 0.87
RPD 2.17 2.65

Se llevd a cabo una validacidén externa con 69 muestras. En la figura 24 se
muestran las representaciones graficas de ambos pardmetros con los valores
medidos frente a los predichos. En la figura también aparecen los estadisticos de

validacion.
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Calidad de melocotdén, manzana y cereza, métodos no destructivos
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Figura 24. Estadisticos de prediccidn para firmeza y sélidos solubles
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4.4.2.- Conclusiones

Este estudio ha demostrado la posibilidad de aplicar una técnica no
destructiva como es el tratamiento de imdagenes multiespectrales para
determinar dos pardmetros de calidad en la variedad de manzana ‘Smoothee
Golden Delicious’ a partir de los didmetros de Feret de los distintos niveles de
gris en las imagenes.

Estos resultados son prometedores por lo que se hace necesario ampliar
el nimero de campariias, buscando la posibilidad de disefiar un aparato que
estableciera los parametros de calidad en campo.

Otra cuestion a tener en cuenta, seria profundizar en la aplicacién de
otros emisores laser de distintas longitudes de ondas que pudieran presentar
mejoras en el desarrollo de los instrumentos portatiles de aplicacién en campo
para evaluar el estado de madurez del fruto del manzano en el arbol.

También seria conveniente ampliar las variedades susceptibles de

estudio.
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4.5.- CONCLUSIONES DEL CAPITULO

En este capitulo se ha comprobado la posibilidad de aplicar las técnicas
no destructivas de andlisis de imdagenes de retrodifusion de luz laser para
predecir los pardmetros de calidad SST y firmeza en manzana de la

variedad ‘Smoothee Golden Delicious’.

La utilizacion del laser de 785 nm da los mejores resultados al relacionar
el histograma de las imagenes multiespectrales con los SST y la firmeza

MT, en la primera campafia.

Sin embargo, la extension de los modelos de predicciéon de Sélidos
Solubles Totales y Firmeza en manzana obtenidos en la primera campafia
mediante el uso del histograma de las imagenes obtenidas con los 5

laseres no es posible en la campafia posterior.

La utilizacion del Andlisis de Componentes Principales utilizando el
histograma de las imdagenes, proporciona una buena clasificacion en

distintos estados de madurez.

La utilizacion de los diametros de Feret obtenidos de las imagenes de los
laseres 670, 785 y 980 nm, a la prediccidon de SST y firmeza proporciond

buenos resultados en el modelo de prediccidon de la primera campana.

Consideramos que hay que proseguir el trabajo en sucesivas campafias y
ampliar a otros pardmetros de calidad el estudio de su relacion con las
imagenes multiespectrales para construir modelos de prediccién mas

completos, que permitan su aplicacién a instrumentos utilizables.
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5.- Melocoton
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Este capitulo es una adaptacién del articulo publicado en ‘Journal of the
Science of Food and Agriculture’ con el titulo ‘Firmness prediction in Prunus
persica Calrico peaches by visible/short-wave near infrared spectroscopy and
acoustic measurements using optimised linear and non-linear chemometric

models’, adjunto en el Anexo Il.

5.1.- INTRODUCCION

El melocotén al ser recolectado queda separado de su fuente de
nutrientes, pero sus tejidos siguen respirando y son fisiolégicamente activos. La
maduracion de las frutas estd ligada a complejas modificaciones fisicas y
guimicas de sus propiedades, como son el ablandamiento, el aumento de la
concentracion de azlcares solubles y de aromas y, ademds, de cambios de
coloracion. Todos estos procesos tienen gran importancia porque influyen en el
comportamiento de las frutas durante su almacenamiento, transporte y
comercializacién, afectando también a su valor nutritivo y caracteristicas
organolépticas (Kader, 2008). Ademads, alguno de estos procesos metabdlicos
estd influenciado por factores externos como las condiciones meteoroldgicas del
afo de campana y factores genéticos como el cultivar y el patrén sobre el que
estd injertado. Definir la fecha de recoleccidn no solamente es Util para obtener
una mejor calidad del producto sino que ademas contribuye a incrementar la
produccién y a minimizar los costes de las labores culturales (Thompson, 2007).

Uno de los pardmetros que se correlaciona mejor con la madurez de la
fruta y que, en definitiva, es de gran utilidad para determinar el momento
éptimo de recoleccidn, es la firmeza. Esta se puede definir como la resistencia a
la fuerza de penetracion que ofrece la pulpa del fruto necesaria para romper sus
tejidos (Mohsenin, 1986). Tradicionalmente la firmeza se ha determinado por el
método destructivo ‘Magness-Taylor’ (MT). El test de MT consiste en un
dinamdémetro acoplado a un vastago cilindrico que se introduce 8 mm en la

pulpa de la fruta tras haber retirado una porcién de piel. Este test es barato y
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rapido, no obstante, los valores son muy variables y producen y presentan una
alta incertidumbre (por encima de 30%; Barreiro y Ruiz Altisent, 1996)
dependiendo del operador que ejerce la fuerza y del punto del fruto donde se
toman las medidas. Adicionalmente, este test requiere la destruccién del fruto,
lo que limita su utilidad.

En los ultimos afios se han desarrollado métodos no destructivos para la
estimacion de la firmeza de la fruta (mas practicos y reproducibles) con el
objetivo de sustituir a los destructivos. Uno de estos métodos consiste en el uso
de sefales acusticas provocadas por impactos mecanicos sobre el fruto. La
frecuencia resonante que emite un cuerpo depende directamente de su
geometria, su masa y del médulo de elasticidad del material del que se compone
(Studman, 2001). En los ensayos acusticos la muestra se excita mediante un
impacto de baja intensidad y se produce una respuesta vibratoria en un rango
audible (20-20000 hercios). La respuesta se registra con un micréofono y la sefial
en el tiempo es sometida a la Transformada Rapida de Fourier (FTT) para obtener
la correspondiente senal en frecuencias, a partir de la cual se obtiene un indice
de firmeza acustico. En la literatura se han realizado numerosos estudios sobre la
utilizacion de métodos acusticos para la determinacion de la firmeza en diversos
tipos de fruta y hortalizas. No obstante, los resultados obtenidos muestran una
alta variabilidad en la correlacién entre ambas magnitudes dependiendo del tipo
y variedad del producto analizado (variedad ‘Delicious’ de manzana r’=0.25,
variedad de manzana ‘Golden Delicious’ r2=0.72, Abbott et al, 1995; aguacate
r’=0.4, Galili et al, 1998).

Otra de las técnicas no destructivas emergentes usada para la prediccién
de la firmeza es la espectroscopia de Visible e Infrarrojo Cercano (Vis/NIR). Se
han descrito diversos métodos basados en esta técnica para predecir valores de
firmeza de varias frutas (Zude, 2006, en manzanas; Sanchez et al., 2011, en
nectarinas; Shao et al., 2011, en melocotones; Clarck et al., 2003, en aguacate).
En la técnica Vis/NIR, un haz de luz incide sobre la superficie de la fruta
penetrando unos milimetros. Una parte de esta radiacion es absorbida por la
muestra y el resto es reflejado difusamente hacia unos detectores que

convierten esta luz en un espectro caracteristico de cada muestra, dependiendo
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de su composicidn fisico-quimica, ya que ciertos compuestos como azlcares,
agua y pigmentos absorben parte de radiacién en la zona del visible e infrarrojo.

Las sefiales obtenidas por estos métodos no destructivos se relacionan
con el pardmetro a estimar mediante el cdlculo de ecuaciones de calibracién. En
el caso de la firmeza, se considera como pardmetro de referencia el valor
obtenido mediante el método MT, pues pese a su variabilidad, es el mas usado
en trabajos de campo y los textos legales relacionados con la calidad de la fruta,
lo mencionan especificamente. Entre los métodos de regresion utilizados
habitualmente, los mas adecuados son los que hacen uso de relaciones lineales
como ‘Multiple Linear Regression’” (MLR) (Clark et al, 2003), ‘Principal
Components Regression’ (PCR) (Hernandez-Gémez et al, 2006) y Partial Least
Squares (PLS) (Peirs et al, 2003) y los métodos no lineales como: ‘Least Squares
Support Vector Machines (LS-SVM) (Liu et al, 2009) y ‘Artificial Neuronal
Networks’” (ANN) (Kim et al, 2000).

En ese tipo de problemas de modelizacién de propiedades fisico-quimicas
relacionadas con la madurez de frutas a partir de otros parametros medidos de
forma destructiva, tiene especial importancia el uso de métodos de seleccién de
variables. Estos métodos tienen como objetivo determinar la contribucién real
de los factores considerados (longitudes de onda, frecuencias acusticas) en la
estimacion del parametro objetivo. Estas técnicas facilitan el desarrollo de los
modelos predictivos al eliminarse factores espurios que complican el modelo y
pueden afectar al rendimiento. Ademads, pueden facilitar la implantacién de
estos métodos en la agroindustria. En el caso del NIRS, distintos autores han
utilizado la seleccion de variables para mejorar sus resultados (Liu et al, 2009 y
Huirong et al, 2012). Estas metodologias abarcan métodos como el Andlisis de
Componentes Independientes (ICA) (Liu et al 2009), Sucessive Projections
Algorithm (SPA) (Xu et al, 2012) y Uninformative Variable Elimination (UVE)
(Xiaobo et al, 2010) vy tienen especial relevancia los métodos basados en la
‘informacién mutua’ (Mutual Information, MI) (Rossi, 2006; Pent, 2005). Estos
métodos utilizan la MI como medida de correlacion no lineal entre los factores

que intervienen y la variable a estimar y, presentan la ventaja de que no
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modifican el espacio original de caracteristicas considerado, detectando de
forma directa los factores a considerar.

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un método de
prediccion de la firmeza en la variedad de melocotén ‘Calrico’ mediante la
utilizacidn conjunta de informacion obtenida mediante métodos no destructivos,
Vis/NIR y sefial acustica (AWETA). Para ello, se ha aplicado un método de
seleccion de caracteristicas con dos objetivos: a) identificar la relevancia de
ambas fuentes de informacion y b) seleccionar los factores mas influyentes para

la prediccién, que permitan obtener modelos precisos y reproducibles.

5.2.- MATERIAL Y METODOS

5.2.1.- Material vegetal

El estudio se realizé durante las campaias 2010 y 2011 sobre frutos de
una finca experimental, situada en “Badilla del Corral de Dolader”, préxima a la
localidad de Caspe (Zaragoza). El ensayo se realizé con melocotén de la variedad
‘Calrico’ sobre un patrén hibrido. Los arboles se plantaron en 2000 en un marco
de plantacion de 5x3 metros. El riego fue de 25.000 L/ha/h). El total de muestras
recolectadas fue de 260, 150 en el afio 2010 y 110 en la segunda campafa. Los
frutos una vez cosechados se transportaron al laboratorio para realizar los
analisis. En primer lugar, se realizaron las medidas no destructivas (AWETA and
NIRS) y después la medida de la firmeza Magness-Taylor en los mismos puntos

gue se tomaron las anteriores medidas.

5.2.2.- Magness-Taylor test

El equipo utilizado para medir la firmeza fue un penetrémetro Fruit
Pressure Tester FT32 (Istituto per la Valorizzaziones dei Prodotti Agricoli, Milano,
Italy) con una sonda de 8 mm. La medida se realizé en dos lados opuestos del

fruto retirando previamente la piel de la zona sobre la que se introduce el
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vastago de la sonda. La firmeza se midié en los mismos puntos en los que se

obtuvo el espectro Vis/NIR.

5.2.3.- Espectrocopia Vis/NIR

Los espectros del melocotdn intacto se obtuvieron mediante el equipo
Vis/NIR Multispec (Tec5 AG, Frankfurt A.M., Alemania), que consta de un
espectrometro SC — NMS | (Zeiss, Jena, Alemania), una fuente de luz halégena
(12 V y 20 Watt) y tanto la luz de iluminacién como la luz de medida se
transportan mediante fibra dptica. El fruto se coloca en un compartimento en el
que se han situado las sondas de iluminacién y recepcion de luz. Se obtuvieron
dos espectros de cada muestra. El intervalo de longitudes de onda utilizado ha
sido de 400-1060 nm (AA=1 nm). La geometria de iluminacidn-medida es de

452/0¢ (Figura 25)

Figura 25. Dispositivo de adquisicidon del espectro
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5.2.4.- Medida de impacto acustico

Las medidas de impulso acustico se realizaron con un equipo comercial
(model AFS, AWETA, The Neterlands). El equipo utilizado mide la masa de la fruta
y el espectro de las frecuencias resonantes generadas cuando la fruta es
sometida a un impacto y proporciona un indice de firmeza (IF) (De Ketelaere et
al, 2006; Valente et al, 2009)

IF=fR2x m?3

En este indice se relacionan, la masa, m (en kg) y la frecuencia de la
maxima amplitud, fr (en hercios)

Se realizaron tres medidas en |la zona ecuatorial del fruto.

5.2.5.- Tratamiento estadistico

El analisis quimiométrico se llevé a cabo como se indica en el capitulo 3
Materiales y Métodos, utilizando dos métodos de regresién, PLS y LS-SVM, para
la obtencién de los modelos de calibracidn. El Software utilizado fue Matlab
R2009a (Mathworks, Inc. USA).

La normalizacion, media cero y desviacién estandar uno, fue el
pretratamiento utilizado en cada una de las variables independientemente (Rossi
et al, 2006; Suykens et al, 2002).

La separacién de las muestras en diferentes grupos: calibracién vy
validacion, para obtener los modelos de calibracion es uno de los pasos criticos.
Se realizaron tres subdivisiones al azar, cada grupo estaba formado por muestras
de calibracién y validacién en una ratio de 2:1 para calibracién y validacién
respectivamente (Sdnchez et al, 2011). Con el Analisis de Componentes
Principales no se detectd ninguna muestra anémala.

Una vez obtenidos los modelos de calibracién se realizé una seleccién de
variables, usando el método de Mutual Information, como se describe en el

Capitulo 3 de Materiales y Métodos.
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Para determinar las mejores ecuaciones de prediccién se utilizaron los
diferentes estadisticos: R?, SEVC, RPD, RMSEP y bias, descritos en el Capitulo 3 de

Materiales y Métodos.

5.3.- RESULTADOS Y DISCUSION

En la Tabla 11 se detallan las muestras que componen los grupos de
calibracion y de validacidn, los valores de media, desviacién estandar, rango y
coeficiente de variacidon para las tres subdivisiones del conjunto inicial de
muestras del pardmetro firmeza MT. Se observa que los grupos de calibracién
presentan valores de media, rango y desviacién estandar similares. El rango de
los subgrupos de validacion estda comprendido en el de los de calibracion lo que
confirma que la seleccion de grupos se ha hecho de forma adecuada. Los valores
de desviacion estandar y coeficiente de variacion indican gran variabilidad dentro

de cada uno de los grupos de estudio.

Tabla 11. Numero de muestras (n), media (X), desviacién estandar (DE), rango y coeficiente de
variacion (%CV) para la firmeza en los tres grupos de calibracion y validacién

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Calibracién Validacién | Calibracion Validacién | Calibracion Validacion
N 194 66 194 66 194 66
X (kg) 3.9 3.6 3.7 3.5 3.8 3.7
DE(kg) 1.79 1.61 1.7 1.57 1.76 1.7
Rango(kg) 1-8.7 0.6-8.7 1.2-8.7 1-8.7 0.6-8.7 1.2-8.7
%CV 47.26 44,72 46.21 44.86 46.37 46.41

5.3.1.- Prediccion de la firmeza MT mediante medida acustica

En primer lugar se determind la correlacion entre los datos de firmeza MT
y los de sefial acustica. Los coeficientes de regresién de los tres grupos de
estudio se situan entre r’=0.55-0.52. Se realizé una validacién externa donde los
valores de r,” fluctuaron entre 0.58-0.45, los valores de RMSEP=1.04-1.16 vy el

bias=-0.03-0.02. En estudios similares con melocotdn, los valores obtenidos en la
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correlacién entre ambos parametros fueron algo mas bajos r’=0.38 (Golding et
al., 2005) y r’=0.45 (Herrero et al., 2009). Los resultados muestran, que pese a
tener valores de r* mas altos que los obtenidos por otros autores, la sefial
acustica se correlaciona mal con la firmeza MT en comparacién con otros

métodos no destructivos, como la espectroscopia Vis/NIR (Fu et al., 2008).

5.3.2.- Prediccion de la firmeza MT mediante espectroscopia Vis/NIR

En la figura 26 se muestran los espectros de absorcién Vis/NIR de
melocotones en distintos estadios de madurez. La principal caracteristica de
estos espectros es el pico de absorcidn de la clorofila (680 nm). El contenido de
la clorofila decrece a medida que la fruta madura, observandose cémo disminuye
el maximo de absorcién, hasta que la fruta alcanza un punto de maduracion en el
gue desaparece la absorcion a dicha longitud de onda. Los cambios en la zona del
espectro por debajo de 700 nm se atribuyeron a modificaciones de color del
fruto, debido a la absorcion de pigmentos, desaparicion de clorofila y sintesis de

pigmentos coloreados, principalmente carotenoides y antocianos.
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Figura 26. Espectros de absorcidon de melocotones en distintos estados de madurez.
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Los modelos de calibracién para la prediccion de la firmeza MT a partir de
los espectros Vis/NIR del melocotén fueron desarrollados tanto por regresion
lineal (PLS) como no lineal (LS-SVM). En la Tabla 12 se muestran los parametros
obtenidos en el analisis estadistico por ambos métodos de regresién y para los
tres grupos de calibracién. Los valores de R’ para PLS y LS-SVM, tienen
practicamente el mismo valor (0.7) obteniéndose una buena correlacién entre
espectros y firmeza. El modelo no lineal LS-SVM presenta valores de SECV mas
bajos y de RPD mas altos para los tres grupos de calibracién, lo que significa que
con el método de regresion no lineal se obtiene una mejor correlacién entre la

firmeza MT y el espectro de absorcion.

Tabla 12. Estadisticos de calibracién para firmeza MT usando método de regresidn lineal (PLS) y
no lineal (LS-SVM para Vis/NIR

PLS
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
N 194 194 194
PLS 5 5 5
SECV(kg) 0.97 0.99 0.92
Re 0.69 0.71 0.74
RPD 1.84 1.82 1.91
LS-SVM
N 194 194 194
PLS 5 5 5
SECV(kg) 0.89 0.87 0.91
Re 0.64 0.71 0.61
RPD 2.00 2.07 1.93

En la tabla 13 se muestran los estadisticos de las validaciones externas
realizadas para los tres grupos de muestras. Los valores de rzp son similares para
ambos métodos de regresidn, en cambio, los valores RMSEP y %CV son mas
bajos para el modelo PLS. De los resultados obtenidos se infiere la posibilidad de
una buena prediccion de la firmeza MT mediante el uso de espectroscopia NIR, lo
que concuerda con los de otros autores en trabajos similares con melocotén (Fu

et al. 2008; R.,*=0.74 y RMSEP=5.42N) que también usaron modelos de regresion
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lineal y no lineal y obtuvieron resultados similares con ambos métodos. Costa et

al, 2002 utilizaron regresiones lineales obteniendo R:=0.83 y SEC=1.70 kg/cmz.

Tabla 13. Estadisticos de prediccidn para firmeza MT usando método de regresion lineal (PLS) y
no lineal (LS-SVM) para Vis/NIR

PLS
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
N 66 66 66
RMSEP(kg) 0.85 0.84 0.71
- 0.71 0.71 0.72
Bias 0.04 -0.01 0.07
%CV 23.94 24.21 19.29
LS-SVM

N 66 66 66
RMSEP(kg) 0.9 0.92 0.86
r’p 0.68 0.74 0.74
Bias -0.08 -0.07 0.12
%CV 26.09 27.54 23.56

Los coeficientes de regresidon extraidos del modelo PLS para uno de los
conjuntos de calibracién se muestran en la Figura 27 Las longitudes de onda con
mas relevancia en el espectro de absorcion del melocotén se identifican por los
valores mas altos de los coeficientes de regresion, en valor absoluto. En
concreto, se observa que las bandas de 650-690 nm y de 470-550 nm tienen gran
importancia, los valores mas altos de coeficiente de regresidn se encuentran en
la banda de 600-700 nm, en conformidad con los trabajos de Zude-Sasse et al,
2006; Zude-Sasse et al, 2002, Ruiz-Altisent et al, 2006 y Shao et al 2011, que
consideran esta zona del espectro visible como la que estd mas directamente
relacionada con la madurez de los frutos. Estas bandas de absorcion se

relacionan con los pigmentos que proporcionan coloracion a la fruta.
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Figura 27. Coeficientes de regresion para firmeza en el grupo de calibracion 1

5.3.3.- Prediccion de la firmeza MT mediante la combinacidon de sefiales

acusticas y espectros Vis/NIR.

Tabla 14. Estadisticos de calibracion para firmeza usando método de regresién lineal (PLS) y no

lineal (LS-SVM) usando Vis/NIR+AWETA

PLS
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
N 194 194 194
PLS 5 5 5
SECV 0.91 0.92 0.9
Ro/’ 0.74 0.74 0.74
RPD 1.97 1.96 1.95
LS-SVM
N 194 194 194
PLS 5 5 5
SECV 0.83 0.83 0.84
Ro/’ 0.86 0.84 0.79
RPD 2.16 2.17 2.09

El indice de sefial acustica se unid al espectro de cada una de las

muestras, obteniéndose una matriz de entrada con una variable mas (194x661).
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Las ecuaciones de calibracion se volvieron a obtener con los métodos de
regresion propuestos (Tabla 14) siguiendo la misma metodologia que en los
casos anteriores. Se obtuvo que los valores de R.,’ fueron mas altos por ambos
métodos (LS-SVM, 0.8-0.9, y PLS 0.7). Los valores de SECV fueron mas bajos
para PLS y LS-SVM. Los valores de RPD estuvieron en los tres casos por encima
del valor 2. En este caso también se llevaron a cabo validaciones externas (Tabla
15). Los RMSEP, los coeficientes de regresion y los coeficientes de variacion

fueron mejores.

Tabla 15. Estadisticos de prediccion para firmeza usando método de regresion lineal (PLS) y no
lineal (LS-SVM) usando Vis/NIR+AWETA

PLS
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
N 66 66 66
RMSEP 0.79 0.81 0.81
% 0.75 0.73 0.77
Bias -0.005 -0.05 0.01
%CV 22.25 23.34 22.01
LS-SVM
N 66 66 66
RMSEP 0.86 0.84 0.79
% 0.71 0.71 0.78
Bias 0.1 -0.16 0.05
%CV 24.93 25.07 21.18

Los resultados obtenidos demuestran la capacidad de un modelo de
calibracion muy efectivo para la prediccion de pardmetros fisicoquimicos de
frutas y hortalizas. Se combinan los datos de medidas acusticas con espectros
Vis/NIR. Estrategias similares llevaron a cabo Valente et al, 2009 con mango
(ch\,: 0.61, RMSECV= 3.20 Nmm) y Zude et al, 2006 con manzana (RZCV=O.75-O.8,
SECV=10.32-11.28 N/cmz).
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5.3.4.- Seleccidn de variables

Para reducir el numero de variables (longitudes de onda y respuesta
acustica) y analizar la posibilidad de mejorar la capacidad de generalizaciéon de
los modelos, se aplicé el método de seleccion de variables ‘backwards’ basado en
la Mutual Information (MI) (Herrera et al, 2006). Numerosos investigadores han
utilizado métodos de seleccién para la deteccidn de las variables mas relevantes
con las que se obtienen modelos mas sencillos y con mejores rendimientos. Asi
Qing et al.b (2007) hicieron uso del coeficiente de correlacién y Xu et al (2012)
aplicaron el método denominado Successive Projection Algorithm (SPA). En la
Figura 28 se muestra el rendimiento de los modelos obtenidos mediante los dos
métodos de regresion respecto al nimero de variables utilizadas. Se observa un
aumento muy acusado de r2p respecto al uso de dos a tres variables para la
obtencién de las ecuaciones. A partir de la tercera variable el incremento del
numero de factores no implica un aumento del rendimiento inmediato. El valor
del coeficiente de regresién obtenido mediante el uso de tres variables es del
orden de 0.77 y 0.73 para LS-SVM y PLS respectivamente. Este comportamiento
se observa en los tres grupos de calibracion. Los modelos LS-SVM respondieron
mejor a la creacién de modelos con menor nimero de variables, como se
muestra en otros trabajos similares (Liu et al, 2008, 2009; Li et al, 2013). Esto
puede deberse a que en los métodos no lineales se considera la informacién
tanto la lineal como la no lineal, mientras que los modelos lineales (PLS) sdélo
trabajan con la relacion lineal entre los datos espectrales y los fisico-quimicos. En
la tabla 16 se muestran los resultados de validacion del modelo construido con
tres factores. En ambos casos para LS-SVM vy PLS, los valores de r2p y RMSEP son
mejores que para los modelos construidos con todas las variables y los %CV son
similares. Las principales ventajas de la seleccion de variables son reducir la
colinealidad, la redundancia y el ruido que supone el empleo del espectro
completo y la obtencién de un modelo con sélo tres variables que proporciona

mejores resultados.
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Figura 28. Ejemplo de seleccion de variable para ambos métodos de regresién, usando todas las
variables (661) y usando sélo 10 variables

Tabla 16. Estadisticos de prediccion para firmeza MT usando método de regresion lineal (PLS) y
no lineal (LS-SVM) usando Vis/NIR+AWETA con tres variables

PLS
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
N 66 66 66
RMSEP 0.77 0.9 0.88
- 0.76 0.66 0.73
Bias -0.001 -0.13 -0.005
%CV 21.69 26.55 24.04
LS-SVM
N 66 66 66
RMSEP 0.76 0.84 0.81
r’p 0.77 0.71 0.77
Bias 0.018 -0.13 -0.019
%CV 21.29 24.78 22.13

De las tres variables seleccionadas dos de ellas corresponden a

longitudes de onda del espectro Vis/NIR, siendo la tercera el indice de firmeza
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obtenido de la sefial acustica. Las dos longitudes de onda seleccionadas en los
tres casos son similares (679 y 696; 675 y 697; 674 y 693). Esto corrobora la
importancia de la zona de absorcion de la clorofila para la determinacion de la
firmeza MT (Figura 33). Resultados similares fueron obtenidos para manzanas
(Moons et al, 1997, Tu el al, 1995 and Zude et al, 2002). De esta forma se deduce
la posibilidad de poder estimar el estado de maduracién con una
instrumentacién mucho mas sencilla en la que sélo se requieren dos longitudes
de onda en la zona del visible y un equipo de medida acustica, aportando rapidez

al proceso de medida, ademds de trabajar con modelos mucho mas sencillos.

5.4.- CONCLUSIONES

Este trabajo presenta el desarrollo de un método no destructivo, de los
cada vez mas demandados por las centrales hortofruticolas y productores, para
la firmeza MT en la variedad de melocotén ‘Calrico’. La variedad de melocotén
tratada es de especial interés en la zona del Bajo Aragdn por la intencién de
introducirla en la denominacién de origen ‘Calanda’. El método propuesto esta
basado en la combinacidon de informacién no destructiva heterogénea, en
concreto una medida de impulso acustico, y datos espectrales Vis/NIR.

Inicialmente, los resultados han demostrado que la conjunciéon de ambos
métodos no destructivos, AWETA y espectroscopia Vis/NIR mejora la fiabilidad
de la prediccién de firmeza MT, respecto al uso de una Unica fuente de
informacién. Con esta nueva propuesta, los valores de r2p y RMSEP mejoraron en
todos los casos. Ademas, se ha observado que el espectro Vis/NIR proporciona
mayor fiabilidad en la estimacién de la firmeza MT que la medida AWETA.

Finalmente, el método de seleccidon de variables basado en la Informacion
Mutua utilizado ha conseguido seleccionar tres parametros éptimos para realizar
la calibracion de los modelos, provenientes de ambas fuentes de informacion: la
medida acustica y dos longitudes de onda correspondientes a la zona de
absorcion de la clorofila en el visible. Con la utilizacién de modelos LS-SVM con

tres variables, se observd un mantenimiento (e incluso ligero aumento) del
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rendimiento de los modelos de calibraciéon (también en comparaciéon con los
modelos PLS). Ademas, se consiguid una simplificacion considerable de los
modelos de prediccidn previos. La ecuacion final solo hace uso de 3 de las 661
variables de entrada disponibles, lo que permite proponer una metodologia
mucho mas sencilla y menos costosa.

Hay que resaltar en ultimo lugar que esta metodologia propuesta seria
potencialmente aplicable a cualquier fruta y hortaliza, lo que sin duda, podria

constituir una futura linea de investigacion.
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6.- Cereza
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Este capitulo es una adaptacion del articulo enviado a ‘Food Sciences and
Technology International’ con el titulo ‘SSC and Firmness prediction in Prunus

avium Chelan by Vis/NIR spectroscopy’, adjunto en el Anexo llI.

6.1.- INTRODUCCION

El cerezo (Prunus avium) es una de las especies frutales de hueso mas
importante. En el afio 2013 la produccion de cereza en Espafia fue de 96.946
toneladas. Una de las principales comunidades productoras de cereza es Aragon,
alcanzando al afio unas 20.562 toneladas. Las cerezas son frutos no climatéricos,
no maduran una vez recogidas del arbol, por lo que deben recolectarse cuando
alcanzan las caracteristicas fisico-quimicas y organolépticas deseadas y se
dispone de unos 7 dias para su venta y consumo. A medida que la cereza madura
en el arbol, aumenta el contenido de sdélidos solubles mientras que la acidez y
firmeza disminuyen. Los indices mas utilizados para definir el momento de
recolecciéon de la cereza son: el contenido en sélidos solubles, la firmeza y el
color de la epidermis. El aumento del contenido en sélidos solubles, debido a la
degradacion del almidéon, se ha determinado tradicionalmente de forma
destructiva mediante refractometria. La percepcion de la firmeza por
compresién manual sigue siendo el método mads utilizado por productores y
consumidores (Mitchman et al, 1998). El color es considerado el factor de calidad
externo que mas influye en el consumidor (Francis, 1995), cambia de verde a rojo
brillante para pasar a colores rojos purpuras. Durante la maduracién, en el
cambio de color que sufre la cereza se produce por acumulacién de antocianinas
(Webster and Looney, 1996) y carotenoides y la degradacién de la clorofila. Para
la determinacién del color, algunos investigadores han utilizado cartas de color
como guia para determinar el momento optimo de cosecha (Timm et al, 1993),
mientras que otros lo han hecho mediante las coordenadas CIELAB (Gao et al,

1995).
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La empresa hortofruticola requiere de sistemas efectivos y no
destructivos de control de calidad. Desde los afios 90, para estudiar la madurez
de las frutas, se estdn desarrollando técnicas dpticas como la espectroscopia de
infrarrojo cercano (NIRS), que ofrece una serie de ventajas frente a las técnicas
tradicionales: evita la destruccién del fruto, proporciona una medida in situ mas
rapida, reduce el coste y puede determinar varios parametros de calidad en una
sola medida. Esta técnica consiste en un haz de luz que incide sobre la muestra;
una parte sufre reflexion especular y es la responsable del brillo, otra parte,
después de penetrar ligeramente en el fruto es absorbida de forma selectiva por
los pigmentos, y el resto de la luz es reflejada por la muestra en modo difuso
produciendo los espectros Vis/NIR de los que se obtienen la informacion
deseada. Se han llevado a cabo numerosos estudios utilizando esta técnica por
ejemplo: en manzana (Fan et al, 2009; Pissard et al, 2013), pera (Li et al, 2013),
tomate (Tiwari et al, 2013), aguacate (Clark et al, 2003), naranja (Cayuela and
Weiland, 2010) y cereza (Lu, 2001)

La tendencia actual se dirige a la busqueda de métodos no destructivos
de control de madurez relacionando la informacién espectral Vis-NIR de las
muestras con valores de referencia obtenidos de forma destructiva. De esta
forma se crean modelos estadisticos para predecir el pardmetro de calidad
deseado. Para la construccion de estos modelos se utilizan métodos de
calibracion multivariante lineales como, Multiple Linear Regression (MLR, Jha et
al, 2014); Principal Components Regression (PCR, Hernandez-Gémez et al, 2006),
Partial Least Squares (PLS, Liu and Ying, 2005). En muchos casos, esta relaciéon no
es estrictamente lineal, por tanto hay que utilizar métodos no lineales, como
Least Squares Support Vector Machines (LS-SVM, Chauchard et al, 2004) vy
Artificial Neural Networks (ANN) (Shao et al, 2008; Pérez-Marin et al, 2007).

En general, los métodos de regresidn multivariante hacen uso de todas
las variables del espectro para la obtencion de los modelos de calibracién. Estos
métodos tienen la capacidad parcial de reducir el impacto de problemas como la
colinealidad, superposiciones de banda e interacciones. Sin embargo, la
influencia de variables colineales o que no contienen informacion relevante

puede perjudicar la obtencion de dichos modelos (Xiaobo et al, 2010). Algunas
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variables aportan informacidn util y otras sélo ruido. Por tanto, es necesaria la
seleccion previa de un nimero reducido de variables que permitan obtener una
calibracion mejor y mas sencilla. Alguno de los métodos de seleccidn de variables
mas utilizados en espectroscopia Vis/NIR son: Sucessive projections algorithm
(SPA) (Costa-Pereira et al, 2008); Genetic algorithm (GA) (Wu et al, 2014);
Uninformative variables elimination (UVE) (Wu et al, 2012); Stability competitive
adaptive reweighted sampling (SCARS) (Zhang et al, 2013); Monte Carlo
uniformative variables elimination (MC-UVE) (Xu et al, 2014); Mutual Information
(MI) (Rossi et al, 2006; Herrera et al, 2015).

El objetivo principal de este trabajo ha sido investigar la relacion entre los
pardmetros de calidad firmeza y contenido en sélidos solubles, con los espectros
de reflexion Vis/NIR en Prunus avium cv ‘Chelan’. Los modelos de calibracion se
han obtenido mediante los métodos de regresiéon PLS y LS-SVM. Ademas, se
propone una seleccion de variables con el objetivo de detectar las longitudes de
onda mas influyentes en los parametros fisico-quimicos y la obtencién de

calibraciones mas estables y sencillas.

6.2.- MATERIAL Y METODOS

6.2.1.- Material vegetal

Se recolectaron 282 muestras de Prunus avium ‘Chelan’ durante las
campanas 2011 y 2012, cultivadas en una explotacion comercial propiedad de
Orchard, S.L. Se encuentra situada en el término de la Almunia de Dofia Godina
(Zaragoza, Spain). Los arboles se plantaron en el afio 2000 en un marco de
plantacién de 5x3 m. El riego se aplicd por goteo con un caudal de 25.000L/ha/h.
Las muestras fueron recogidas durante la cosecha semanalmente durante la
primera campaia y cada dos dias durante un periodo de dos semanas de
cosecha, para la segunda campafia (47 muestras por dia de recoleccion).
Inmediatamente se transportaron al laboratorio donde se registraron los

espectros Vis/NIR en dos puntos opuestos del fruto. A continuacion se les
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determiné firmeza y contenido en sdlidos solubles en los mismos puntos de

medida de la fruta.

6.2.2.- Espectroscopia Vis/NIR

El equipo utilizado fue un equipo modular de reflectancia QualitySpec Pro
2600 (Analytical Spectral Devices, INC. Colorado, USA). Los mddulos utilizados
fueron: espectrofotdmetro de barrido rapido con un intervalo de medida de 350-
2500nm (AA =1nm), lampara de iluminacion de Wolframio (12V/45W) y sistema
de deteccidon formado por un monocromador con doble detector de InGaAs. La
velocidad de escaneo es de 10 espectros/segundo. El angulo formado entre la
entrada y salida de luz es de 25°. El equipo mide los espectros de reflexién en
unidades de densidad dptica (D.O=log[1/Reflectancia]).

Se realiz6 la medida de dos espectros en la zona ecuatorial por fruto. Para
el anadlisis quimiométrico se utilizdé la media de ambos espectros. Se eliminé la
parte inicial y final de los espectros para eliminar ruido, con lo que el intervalo de

trabajo del equipo QualitySpec 2600 fue 400-2420 nm.

6.2.3.- Firmeza

La firmeza se determind mediante un durémetro digital no destructivo
AGROSTA 100Field (Agro Technology, Forges Les Eaux, France). El equipo no
penetra los frutos. Su medicién se basa en cuantificar la fuerza necesaria para
retraer un émbolo una cierta longitud al aplicarlo de forma manual contra la
superficie de la fruta dando una idea de firmeza a través de la deformacién del
mismo. Los resultados se muestran en unidades Dlo (Durofel Indice), estando
ajustado el equipo con una prueba de 0.10 cm?. Las medidas se hicieron en cada

una de las dos caras de la cereza en las que se midieron los espectros Vis/NIR.
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6.2.4.- Contenido en Solidos Solubles

El analisis de sélidos solubles totales se llevé a cabo mediante el uso de
un refractémetro digital (Modelo ATAGO PR-101 Co., Tokyo, Japan). La medida
se realizd sobre una gota de zumo de cereza. El analisis se hizo por duplicado en

cada fruto.

6.2.5.- Tratamiento estadistico

El cdlculo de las ecuaciones de calibracién se realizé usando dos métodos
de andlisis multivariante: PLS y LS-SVM. El Software fue Matlab R2009a (The
MathWorks, Natick, United States) con su propia programacion.

El pretratamiento aplicado a cada una de las variables del espectro fue
una normalizacién usando media cero y desviacion estdandar uno (Rossi et al,
2006; Suykens et al, 2002).

A continuacién, para la deteccién de anémalos espectrales se empled el
estadistico leverage, calculado mediante un PCA. El resultado mostré que no
habia muestras andmalas. Este analisis de PCA se realizd mediante The
Unscrambler X.1 (CAMO Software AS, Norway). Estos analisis se encuentran
descritos en el Capitulo 3 de Materiales y Métodos.

La seleccidn de muestras de calibracidn y validacién del conjunto total es
un punto critico en la construccion del modelo de calibracion. Para realizar la
calibracion, se ha dividido el total de las muestras en dos grupos; uno estd
formado por 2/3 de las muestras, seleccionadas aleatoriamente por el Software,
y el tercio restante se ha destinado a muestras para la validaciéon (Flores et al,
2009; Paz et al, 2009). Este proceso se ha repetido tres veces.

Los mejores modelos de calibracién fueron seleccionados en base al valor
mas alto del coeficiente de determinacion de validacidn cruzada (Rcvz) y al menor
valor de error estandar de validacion cruzada (SEVC y RPD (Residual Predictive
Deviation)) (Williams, 2001). Este mismo autor, sefiala que valores de RPD

comprendidos entre 3 y 5 indican predicciones Vis/NIR eficientes.
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Respecto a la validacién, los resultados de los diferentes grupos de
prediccion se evaluaron comparando el error medio de prediccion (RMSEP), el

coeficiente de validacién externa (r?), bias y el error estandar de prediccién (SEP).

Tras obtener los mejores modelos de calibracién con todas las longitudes de
onda, se realiz6 un proceso de seleccion de variables para simplificar los
modelos. Para ello, se aplicé el método de Informacién Mutua, descrito en el

Capitulo 3, Materiales y Métodos.

6.3.- RESULTADOS Y DISCUSION

En la tabla 17 se muestran los valores medios, desviacion estandar, rango
y coeficiente de variacidn para las tres subdivisiones de muestras utilizadas en la
calibracion y validacion. El rango para el conjunto de validacion se encuentra
dentro del rango del conjunto de calibracién, esto indica que la seleccién de los

grupos se ha realizado de forma adecuada por el software.

Tabla 17. Niumero de muestras (n), intervalo, media, desviacidon estandar (DE) y coeficiente de
variacion (%CV) para los dos pardmetros de estudio para los tres grupos de calibracién (n=211) y
validacion (n=70)

Parametro | Grupo Set n intervalo | media DE %CV
1 Calibraciéon | 211 18-58 41.1 10.0 24.4

Validacion 70 19-56 42.4 9.8 23.3

Calibracién | 211 18-58 42.1 9.9 23.6

Durofel 2

Validacion 70 21-55 41.3 10.1 24.6

3 Calibraciéon | 211 21-58 41.2 9.9 24.1

Validacion 70 18-57 42.4 10.1 24

1 Calibracién | 211 9.5-30 17.7 4.8 27.1

Validacion 70 8.7-27.3 16.2 4.3 26.5

Calibracion | 211 8.7-30 17.2 4.7 27.3

SST (°Brix) 2 —
Validacién 70 9.8-28.1 17.5 4.7 26.9

Calibration | 211 | 8-7-28.1 17.4 4.7 27.0

Validation 70 9.5-30 17.1 4.6 26.9
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En la figura 29 se muestran ejemplos de los espectros de absorcién de la
cereza obtenidos con el equipo Vis/NIR utilizado. En la region del visible, se
observa el pico de absorcidn de la clorofila (A=675 nm) que disminuye al madurar
la cereza. En la region de infrarrojo (700-2000) aparecen varias bandas de
absorcién: 980, 1470 y 1940 nm, relacionadas con el alto contenido de agua que
presenta la fruta (Osborne et al, 1993; Lammertyn et al, 2000; Nicolai et al,
2007). Ademads se observa una banda en torno a 1200 nm caracteristica de la
absorcion de carbohidratos (Osborne et al, 1993). Espectros con bandas

similares para cereza fueron obtenidos por Lu, 2001.
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Figura 29. Espectros Vis/NIR de absorcion para prunus avium ‘Chelan’ con el equipo QualitySpec
(450-2500 nm).
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6.3.1.- Modelos de calibracion

En las Tabla 18 se muestran los estadisticos de calibracion para los tres
grupos de muestras seleccionados para la determinacion de firmeza y SST
respectivamente, usando para ello el intervalo de 450-700 nm para determinar
firmeza y dos intervalos para SST: 700-2420 y 700-1060 nm.

Respecto al método de regresion, para el caso de la firmeza se
obtuvieron resultados similares para ambos métodos de regresién PLS y LSSVM
(Rc\,2 =0.82 vs 0.76, SECV=4.78 vs 4.73, respectivamente), a diferencia de lo
obtenido por Li et al (2013); Liu et al (2008, 2009). Los valores de RPD obtenidos
con el método LS-SVM estan entre 2.1-2.2. En SST se obtienen estadisticos muy
similares para ambos métodos de regresion LS-SVM y PLS respectivamente (Rq,
= 0.96 vs 0.97, SECV= 0.82 y 0.83°Brix). Se obtienen mejores resultados para el
intervalo de 700-1060 nm que para el de 700-2420 nm con ambos métodos
como puede observarse en la Tabla 18. Los valores de RPD son mucho mayores
para el intervalo de 700-1060 nm, estando entre 5.5-5.8. Se puede observar que
la firmeza se relaciona con la banda del espectro visible y los SST con la banda
del infrarrojo cercano del espectro, resultados muy acordes con los de otros
estudios en los que se obtienen conclusiones similares (Carlini et al, 2000;

McGlone et al, 2002; Martinez Vega et al, 2013).
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Tabla 18. Estadisticos de calibracion de tres grupos de calibracidn, para dos métodos de
regresion PLS y LS-SVM, para la firmeza en el intervalo de 450-700 nm y para SST 700-2420 nm y
700-1060 nm

PLS LS-SVM
Grupol Grupo2 Grupo3 Grupol Grupo2 Grupo3

N 211 211 211 211 211 211

Firmeza LVs 5 5 5
(450-700 SECV 5.86 6.12 5.67 4.51 4.74 4.69
nm) Re 0.66 0.65 0.69 0.76 0.76 0.74
RPD 1.71 1.62 1.75 2.22 2.09 2.11
N 211 211 211 211 211 211

SST LVs 17 13 15
(700-2420 SECV(°Brix) 1.32 1.28 1.3 1.25 1.22 1.21
nm) Ro/’ 0.98 0.96 0.97 0.92 0.92 0.92
RPD 3.64 3.67 3.61 3.84 3.85 3.88
N 211 211 211 211 211 211

SST LVs 11 11 11
(700-1060 SECV(°Brix) 0.82 0.83 0.83 0.83 0.86 0.82
nm) Ro’ 0.97 0.97 0.98 0.96 0.96 0.96
RPD 5.85 5.66 5.66 5.78 5.46 5.73

6.3.2.- Validaciéon

Para llevar a cabo la validacion de precisiéon de los modelos de calibracién
se utilizaron los estadisticos RMSEP vy rpz. En la Figura 30, se muestran estos
estadisticos para uno de los grupos de prediccidn en los intervalos de longitudes
de onda en los que se han obtenido mejores resultados aplicando las ecuaciones
de calibracidn, para firmeza (450-700nm) y sélidos solubles (700-1060nm).

Los estadisticos SECV y RMSEP fueron similares a los obtenidos en la
calibracion, lo que indica que el uso de estos modelos de calibracién es aplicable
para la prediccion de firmeza y SST.

En ambos parametros, los estadisticos de prediccion fueron similares con
independencia del método de regresion, siendo ligeramente mejores los
obtenidos por método lineal (PLS) para el contenido el sélidos solubles totales

(PLS, RMSEP=4.61°Brix, r,’=0.79; LSSVM, RMSEP=5.03°Brix, r,°=0.75).
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Figura 30. Estadisticos de prediccidén para firmeza y sélidos solubles para ambos métodos de
regresion, PLS y LS-SVM

6.3.3.- Seleccion de variables

En la Figura 31 se muestran para SST y firmeza Durofel, los rendimientos
de los modelos respecto al niumero de variables utilizadas. En ambos casos, se
estabilizan los rendimientos a partir del uso de cuarenta longitudes de onda
aproximadamente. Los valores de R’ obtenidos son 0.74 y 0.97 para firmeza y
SST respectivamente, semejantes a los obtenidos con los modelos que utilizan
todas las variables. Es de sefialar que los resultados de la validacion para la
firmeza Durofel, en algunos de los subgrupos, son incluso mas ajustados que en
la calibracién, lo que demostraria que esta seleccién de variables proporciona
buenos modelos de calibracidn.

En la Figura 32 aparecen las longitudes de onda que se correlacionan

mejor con la firmeza y contenido en sélidos solubles. En el caso de la firmeza, las
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primeras variables seleccionadas corresponden a la banda de absorcion de la

clorofila, confirmando de nuevo que la firmeza esta relacionada con el contenido

en clorofila (Lafuente et al, 2014; Zude et al, 2011; Zude et al, 2002). Para SST, las

longitudes de onda destacadas corresponden a la zona de espectro entre 700-

820 nm que es uno de los rangos del espectro menos sujeto a variacion en el

espectro de absorbancia (Qing et al, 2007b). Ademas, determinadas longitudes

de onda como la de 980 nm, se ha descrito que tiene relacion con el contenido

de agua en la cereza (Osborne et al, 1993; Lammertyn et al, 2000; Nicolai et al,

2007).
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6.4.- CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta el desarrollo de modelos de prediccidon para
determinar SST y firmeza Durofel en Prunus Avium cv. Chelan mediante
espectroscopia Vis/NIR, usando métodos de regresion lineal (PLS) y no lineal (LS-
SVM). El desarrollo de esta metodologia no invasiva es de gran interés para el
sector fruticola en general y en particular para la cereza que es una de las
especies frutales con mayor potencial de exportacion.

La seleccidon de intervalos del espectro para la determinacién de firmeza
(450-700 nm) y SST (700-1060 nm) mejoran la bondad de la prediccién. Asi, los
valores de r2p y RMSEP mejoran respecto al uso del espectro completo.

El uso del método de regresién no lineal LS-SVM ha mejorado los
estadisticos de los modelos de prediccién para de la firmeza (PLS, rp2=0.71,
RMSEP=5: LS-SVM, rp2=0.76, RMSEP=4.5). En el caso de los SST, los resultados
fueron similares por ambos métodos de regresién (PLS, rp2=0.97,
RMSEP=0.83°Brix; LS-SVM, r,’=0.97, RMSEP=0.86 °Brix).

Finalmente, la seleccidon de variables por el método MI, ha permitido
reducir el nimero de longitudes de onda de medida de unas 300 a 40
aproximadamente, obteniéndose en la calibracion, resultados similares a los

obtenidos usando todas las longitudes de onda registradas en el espectro. Esto
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permite el desarrollo de equipos mucho mas simples para la determinacion del
indice de madurez de la cereza.

Es necesario seguir trabajando en el desarrollo de los modelos de
calibracion basados en la metodologia NIRS, aumentando el numero de

campanas y extendiéndolo a otras variedades de cereza.
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El trabajo descrito en la presente Tesis Doctoral ha pretendido
profundizar en el conocimiento de tecnologias no destructivas: O&pticas
(Espectroscopia de Infrarrojo Cercano y Analisis de Imagenes Multiespectrales),
de impulso acustico (AFS) y de deformaciéon (Durofel) para la determinacién de
los pardmetros de la calidad, entendiendo como tales, el contenido en sélidos
solubles totales (SST) y la firmeza de la fruta, con el objetivo de predecir el
momento éptimo de cosecha.

Las técnicas de impulso acustico y de deformacion se utilizan desde hace
afios en la determinacién del punto éptimo de cosecha en el campo.

La espectroscopia de Infrarrojo Cercano presenta una buena capacidad de
prediccion para SST (Martinez-Vega et al, 2013; Lu, 2001), firmeza (Moons et al,
1999; Fu et al, 2007), pH (Li et al, 2013; Shao et al, 2011), acidez (Peirs et al,
2000; Cen et al, 2007), obteniéndose buenas correlaciones entre espectros
Vis/NIR y estos indices de calidad.

Sin embargo, de las técnicas de Analisis de Imagenes Multiespectrales
apenas se han descrito estudios, en los que se correlacionen parametros de las
imagenes (diametros, histograma, anchuras, parametros de centrado) con los
indices de calidad. Los trabajos desarrollados presentan buenos resultados en lo
gue respecta a la prediccion de la madurez en frutas (Peng et al, 2007; Hashim,
et al, 2013; Lorente et al, 2013).

Para la mejora de las ecuaciones de calibracién, se aborda la aplicacion de
diferentes métodos de regresién lineal (Partial Least Squeares, PLS) y no lineal
(Least Squares Support Vector Machine, LSSVM), tomando como referencia
estudios previos (Liu et al, 2005, 2009; Chauchard et al, 2004). Varios autores,
defienden que el método de regresiéon no lineal mejora la capacidad predictiva
de los modelos de calibraciéon. En cambio, en el presente estudio se pone de
manifiesto que el método de regresion LSSVM no siempre mejora los
estadisticos, dependiendo del tipo de fruta con el que se trabaje.

Ademas, se han utilizado métodos de selecciéon de variables, con el
objetivo de simplificar los calculos y la complejidad de los equipos destacando las

variables mas influyentes en los parametros de calidad de la fruta. En el presente
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trabajo se demuestra que es posible la mejora de resultados al reducir el nimero
de variables utilizando un método de seleccion, como el de Mutual Information
(M1). En distintos trabajos se utilizan métodos de seleccion de variables aplicados
a técnicas opticas (Costa-Pereira et al, 2008; Wu et al, 2014; Wu et al, 2012;
Zhang et al, 2012; Xu et al, 2014; Herrera et al, 2006, 2015).

Para llevar cabo estos estudios, hemos utilizado las siguientes variedades
de fruta durante dos campaiias:

e Cereza: prunus avium cv. Chelan.

e Melocotén: prunus persica cv. Calrico.

e Manzana: malus domestica cv. Smoothee Golden Delicious.

Referente al estudio de la manzana, (Capitulo 4) se decidio trabajar con la
técnica de Analisis de Imagenes Multiespectrales, con la utilizacién de 5 laseres
distintos como fuente de iluminacion, que ha sido desarrollada especialmente en
manzanas de diferentes variedades: Gala, Fuji, Golden Delicious, Elstar y Pinova.
Como novedad, se emplea esta técnica en la variedad ‘Smoothee Golden
Delicious’ para la prediccidon de SST y firmeza.

En varias publicaciones, (Lu, 2004; Qing et al, 2007a; Romano et al,
2008), se relacionan parametros de la imagen multiespectral con indices de
calidad. En la presente tesis, se evaluaron dos parametros de las imagenes
multiespectrales: el histograma y los diametros de Feret

La revisidon exhaustiva de la literatura especializada ha revelado que
apenas se han publicado trabajos en los que se haya estudiado la correlaciéon
entre el histograma de la imagen multiespectral con el estado madurez del fruto.
En este trabajo hemos utilizado cinco ldseres de partida. Los resultados
obtenidos han sido adecuados para el contenido en sélidos solubles (R, *=0.69) y
firmeza (RCV2=O.81), especialmente cuando se trabaja con el que emite a 785 nm.
Resultados similares se obtuvieron en el trabajo de Qing et al (2007a), usando el
histograma con un laser de la misma longitud de onda. La aplicacion de esta

técnica para predecir la madurez en manzanas de campafias posteriores no
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resulté viable. Sin embargo, se realizd una clasificacién mediante un analisis de
componentes principales en funcién del estado de madurez. Con esta
clasificacién se pudieron diferenciar tres grupos de muestras en distintos
estadios de maduracién y en dos campaias sucesivas. El hecho de no haber
predicho los pardmetros fisico-quimicos de la campafia posterior, se debe a que
las muestras de la primera campafia fueron muy diferentes, en cuanto al estado
de madurez, a las de la segunda campaifa. Por tanto, proponemos seguir
trabajando en la obtencién de modelos de prediccién con campafas sucesivas,
para obtener un conjunto de muestras variables.

Respecto a los didmetros de Feret se observa una gran variacién segun la
madurez del fruto. Gracias a esta variabilidad, se utiliza una combinacién de tres
laseres (670, 785, 980 nm) para poder predecir el contenido en sélidos solubles y
firmeza. Los resultados obtenidos son satisfactorios, r,’=0.86 y RMSEP=1.10°Brix
para SSC y rp2=0.74 y RMSEP=13.3 N para firmeza. En trabajos con metodologia
similar se han obtenido peores resultados, Lu, 2004a (rp2=0.59 y SEP=0.78°Brix
para SSCy rp2=0.76 y SEP=5.8N para firmeza); Lu, 2004b (rp2=0.58 y SEP=6.18 N).

En el capitulo 5 se abordd la variedad de melocotén ‘Calrico’, candidata a
ser incluida en la DO Melocoton de Calanda. Se estudid el desarrollo de las
técnicas no destructivas, espectroscopia Vis/NIR e impulso acustico, para
desarrollar modelos de calibracion que nos permitan predecir la firmeza en el
punto 6ptimo de recoleccidn. Apenas se disponen de referencias respecto al uso
de métodos quimiométricos en esta fruta (Fu et al, 2008; Shao et al, 2011; Fang
et al, 2013; Liu et al, 2014).

En este ensayo se utilizaron un equipo Vis/NIR, con intervalo de trabajo
de 400-1060 nm y un equipo de impulso acustico. Se desarrollaron ecuaciones de
calibracion con cada una de las técnicas por separado para predecir la firmeza.
Pero la combinacion de ambas metodologias no destructivas para la

determinacién de este indice, proporciond mejores resultados (rp2=0.78 y
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RMSEP=0.79 kgf). Metodologias similares se han desarrollado con éxito en otros
estudios (Ruiz-Altisent et al, 2006; Valente et al, 2009).

El uso de un método de seleccidn de variables contribuyé a simplificar la
obtencién de resultados. En este caso, se seleccionaron dos variables del equipo
Vis/NIR y el indice correspondiente a la medida acustica. Las ecuaciones de
calibracion construidas con las tres variables seleccionadas proporcionaron
estadisticos similares a las obtenidos con todas las variables (rp2=0.77 y
RMSEP=0.76 kgf), consiguiendo reducir la matriz de variables de 661 a tan sélo 3.
De esta manera, se simplifican notablemente el disefio de los equipos y los
calculos. En trabajos de otros autores, la seleccion de variables también
proporciond una mejora de los resultados (Qing et al, 2007b; Xu et al, 2012).

También se ha realizado una comparacion entre métodos de regresion
lineal y no lineal. En el caso del melocotén, los resultados se mejoraban
minimamente con el empleo del método de regresion no lineal (LS-SVM:
RCV2=O.86, SECV=0.83 kgf; PLS: Rc\,2=0.74, SECV=0.91 kgf). En algunos trabajos de
comparacion de métodos de regresidon consiguen mejorar los resultados con el

método no lineal (Chauchard et al, 2004; Liu et al, 2008, 2010)

En el capitulo 6 se ha planteado el estudio de la cereza por el gran
volumen de negocio que supone la exportacidn de esta especie para nuestra
provincia. La cereza es una fruta que es necesario recolectarla en el momento
exacto de madurez por lo que el desarrollo de la tecnologia Vis/NIR, es crucial
para determinar su punto Optimo de recoleccion. Ademds, este estudio
contribuye a incrementar los escasos conocimientos disponibles acerca de la
aplicacion de la espectroscopia Vis/NIR en cereza (Carlini et al, 2000; Lu, 2001).

En este estudio, a pesar de haber utilizado un equipo Vis/NIR con un
intervalo de longitudes de onda 350-2500 nm, se ha demostrado que el intervalo
del espectro de 450 a 1060 nm basta para la determinacion de la calidad de Ila
cereza (SST y firmeza). Mas concretamente, la zona del visible (450-700 nm) para

la firmeza y el intervalo del infrarrojo cercano (700-1060 nm) para contenido en
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sélidos solubles. Otros autores también relacionan estas bandas del espectro con
los pardametros fisico-quimicos (Carlini et al, 2000; McGlone et al, 2002; Martinez
Vega et al, 2013; Lafuente et al, 2014).

También se han evaluado métodos de regresion, lineal y no lineal, para
verificar si existen diferencias en la capacidad predictiva de los modelos de
calibracion. En el presente estudio, no se han obtenido ventajas apreciables
entre la aplicacién de un método de regresion u otro.

En este caso, también se ha utilizado el método de seleccién de variables
Informacién Mutua, sin mejorar tampoco la capacidad predictiva de las
ecuaciones. Sin embargo, la aplicacién de esta metodologia ha permitido reducir
el numero de variables relevantes lo que a su vez facilita la construccién de
equipos de medida mas sencillos y sin que necesariamente deban incluir en su
construccion redes de difraccion que es siempre uno de los componentes mas
costosos debido a la perfecciéon necesaria para construir dpticas de calidad
analitica. En este caso, se pasd de usar las 2150 longitudes de onda del espectro
total que proporciona el equipo a solamente 40 obteniendo resultados similares.

Las variables seleccionadas corresponden para el caso de la firmeza con la
banda del visible, en la que absorben clorofila y antocianos mientras que la
banda que mejor refleja el contenido en sdlidos solubles es la del infrarrojo
cercano (700-1000 nm) que corresponde a una banda de absorcién de agua.
Estos resultados estan de acuerdo con los de Martinez-Vega et al, 2013 y Zude et

al, 2006.

En esta tesis hemos usado técnicas cldsicas destructivas y otras, mas
modernas no destructivas, comprobando la eficacia de las no destructivas para
determinar el momento éptimo de cosecha en melocotdn cv. ‘Calrico’, manzana
cv. ‘Smoothee Golden Delicious’y cereza cv. ‘Chelan’.

El uso de la metodologia de Espectroscopia de Infrarrojo Cercano permite

la prediccidn de los parametros fisico-quimicos usados en melocotdn y cereza.
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La determinacidn de indices de calidad de la manzana mediante la técnica
de Analisis de Imagenes Multiespectrales también ha resultado viable.

El uso de métodos de regresion lineal, PLS, y no lineales, LS-SVM, ha
permitido mejorar la capacidad predictiva de las ecuaciones de calibracidn.

En el caso del melocotén, el método no lineal produce ligeros mejores
resultados. Sin embargo, en cereza, no se aprecian diferencias entre los
resultados obtenidos por ambos métodos.

En los capitulos dedicados a la cereza y al melocotdn, la seleccidn de
variables del espectro Vis/NIR destaca la relacidon directa que existe entre la
firmeza de la fruta con la longitud de la absorcion de la clorofila (670 nm), y el
contenido en azlcares con la banda del infrarrojo cercano. Ademas, la seleccién
de variables nos permite trabajar con un nimero reducido de longitudes de

onda, lo que facilita el disefio de equipos y reduce el tiempo de medida
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Siguiendo la linea de los objetivos expuestos en el capitulo 2 vy, a partir de
los resultados obtenidos en los diferentes capitulos de esta tesis, podemos
establecer las conclusiones que exponemos a continuacién. Estas conclusiones
tienen como caracteristica comun que hemos sustituido los métodos
tradicionales destructivos de parametros de calidad de la fruta por otros no
destructivos que, ademas, hemos tratado de simplificar al maximo los calculos de
las ecuaciones de calibracién utilizables en posibles aplicaciones industriales
posteriores.

Estas conclusiones son:

MANZANA cv ‘Smoothee Golden Delicious’

1. El andlisis de imagenes multiespectrales de retrodifusiéon de ldseres en
manzana, permite predecir la firmeza y el contenido de sélidos solubles con una
buena precision, mediante modelos construidos a partir de pardmetros de la
imagen digital como: histogramas y diametros de Feret.

2. La aplicacién del modelo de prediccion del momento de cosecha, que daba
buenos resultados con la primera campafia, no ha resultado adecuado para
determinar el estado de madurez de las manzanas en la segunda campafia. Serd
necesario hacer medidas en mdas campaiias para mejorar los resultados.

3. Los histogramas de las imagenes de retrodifusién, producidos por el laser 785
nm, han permitido una clasificacion de las manzanas, en ambas campafias, segun
el grado de madurez, mediante la aplicacion de un Analisis de Componentes

Principales.

129



MELOCOTON cv ‘Calrico’

4. Los modelos de prediccién Vis/NIR (450-1060 nm) desarrollados para la
determinacion no destructiva de la firmeza en melocotdn, presentan una buena
capacidad predictiva.

5. La utilizacién conjunta del método Vis/NIR y el de impulso acustico (AWETA)
mejora la capacidad predictiva de la firmeza frente a la de cada uno de los
métodos por separado.

6. La aplicacién de técnicas de seleccion de variables en el espectro Vis/NIR ha
simplificado el modelo de prediccién obtenido (de 661 a 3 variables) con
resultados similares.

7. En el caso del melocotén, la aplicacion de los métodos de regresidn no lineales
(LS-SVM) no presenta ventajas sobre los lineales (PLS), lo que permite utilizar

estos cdlculos, mds simples, en los modelos.

CEREZA cv ‘Chelan’

8. Una buena determinacidon del parametro de calidad “contenido en sélidos
solubles totales” en cerezas cv ‘Chelan’ ha podido ser realizada con modelos de
prediccién que utilizan sélo el intervalo de longitudes de onda 700-1060 nm, en
el infrarrojo cercano, banda espectral relacionada con la absorcién de azucares y
agua.

9. Los modelos de prediccion obtenidos con el intervalo de longitudes de onda
450-700 nm, relacionado con la absorcién de clorofila, ha permitido una buena
determinacion del parametro de calidad “firmeza”.

10. En el caso de la cereza, el uso de métodos de regresion lineales (PLS) y no
lineales (LS-SVM) no ha presentado diferencias respecto a la capacidad predictiva
de los diferentes modelos utilizados, lo que, de nuevo, permite utilizar modelos

mas simples.
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11. Una optimizacién de los modelos de prediccidon de ambos parametros, se ha
conseguido mediante técnicas de seleccién de variables, reduciendo el nimero

de las mismas de unas 300 a, aproximadamente, 40 variables en cada parametro.
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ABSTRACT

The objective of this study was to evaluate ‘Smoothee Golden Delicious’ apples, using backscattering images as a non-
destructive method to estimate some quality parameters during the ripening process of fruit.

In this experiment, 208 apples were collected from Aula Dei Experimental Station (CSIC) in Zaragoza (Northeastern,
Spain). Backscattering images were taken from samples collected every 15 days for 7 months until harvest. Fruits
soluble solids contents (SSC) and firmness were measured by traditional destructive methods. The light source was a
solid state laser diode module emitting at three different spectral bands (670, 785 and 980 nm)

PLS calibration methods were used to create the statistical model to predict SSC and firmness. Good results were
obtained when PLS calibration was applied to Feret diameter corresponding at different levels of gray. The R.,” values
were 0.87 for firmness and 0.93 for SSC, which are higher than other values previously reported in the literature for the
same crop.

Keywords: Multispectral imaging, Backscattering, fruit

INTRODUCTION

Fruit quality has been evolving throughout time. At present, fruit production and commercialization extend to
deliver criteria to which the consumer imposes (Vallejo, 1990). Setting the proper harvest date is not only useful in
obtaining a better product, but also increases production. The main changes during ripening are color, flavour and
texture. The quality indices most often used to determinate fruit quality are color, firmness and soluble solids content
(SSC). Traditionally, firmness was determinated by the destructive method Magness-Taylor and refractometry
respectively. The main advantages of these techniques are that they present a good correlation with the organoleptic
characteristics of the fruit (Lopez et al, 2000), and their problem is they are destructive.

In recent years, non-destructive methods have been developed for estimating fruit parameters with the aim of
replacing the destructive ones. The most practical and satisfactory techniques for the non destructive quality evaluation
of agricultural products are the techniques obtained from optical spectrometry (Chen, 1996) such us Near Infrared
Spectroscopy (NIR), Fast Fourier Transform NIR (FTNIR) and laser light backscattering image analysis. A lot of
researchers have studied laser light backscattering which are obtained by a laser to predict quality indexes in fruit (Qing
et al, 2007; Peng et al, 2006; Tu et al, 1995; McGlone et al 1997).

Scattering is a physical phenomenon that is more closely associated with the structure of fruit tissue (Lu, 2004).
Light scattering is dependent on the density, cell structures and intra-cellular matrices of fruit, captured onto an image.
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Therefore, light scattering is expected to be useful in quantifying certain mechanical and textural properties of fruit, such
us firmness (Lu and Peng, 2006).

Multivariable regression methods (‘Multiple Linear Regression’ (MLR), ‘Principal Components Regression’
(PCR) y Partial Least Squares (PLS)) are used to correlate backscattering laser images to the physical and chemical
properties of fruit.

The objective of this work was to get the soluble solid content and firmness prediction for ‘Smoothee Golden
Delicious’ apple, using monochromatic backscattering imaging. For this purpose, a laser light source providing three
wavelenghts. Partial Least Square (PLS) regression was carried out and applied on a test-set to evaluate the performance
of calibration models using average diameter of Feret corresponding at different levels of gray.

MATERIALS AND METHODS

Samples

The experiment was performed on the Apple cultivar ‘Smoothee Golden Delicious’, in an experimental orchard,
in Zaragoza, Spain. Trees were planted in a 5x3 frame. Fertigation was performed by local drip. Samples were harvested
every 15 days between May and October 2012. Backscattering images were taken and destructive methods were
performed to determinate SSC and firmness.

Multispectral images

Multispectral images were obtained by a monochromatic camera CCD, (BASLER A310f (Germany) sensitive
Vis-NIR (360-1000 nm)). The samples get ready in a device that allowed obtaining a backscattering area of 25 mm. The
beam incident was 15° and the working distance from camera to sample was 14 cm. The image size was 782 x 582
pixels. The images were kept at room temperature 20°C. The light source was a solid state laser diode (Power
Technology) module, emitting at 670, 785 and 980 nm with an output power of 3 mW and 28.3 mW for, respectively.
The large output power of the laser 980 nm is to compensate the loss of camera sensity in this spectral zone. These
wavelengths were selected based on other studies (Peng et al, 2006; Qing et al, 2007). Backscattering light from samples
was kept by monochromatic images (Figure 1) where it was possible observe to the two zones. Each image was analyzed
with Matrox 8.0 Software. The gray scale of light intensity is expressed as the integer, which ranged from dark (0) to
white (255).

Texture

Firmness was measured as the resistance needed by the fruit pulp, to penetrate (by force) 10mm to the apple.
The texture analyzer used (model TA.XT Plus Texture Analyzer, Texture Technologies (North American)) had a loading
rate of 2mm/sec. Fruit skin was removed prior to taking values in the area measured. The texture analyzer was equipped
with a load cell of 5 kgf.

Solid Soluble Content

After firmness measurements, juice was extracted and SSC was measured using a digital refractometer (Model
ATAGO PR-101 Co., Tokyo, Japan).
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Statistical treatment
Partial Least Square analysis (PLS)

PLS analysis is a regression method used often to construct prediction models of reference parameters taken
from destructive methods. PLS allows the correlation between backscattering images with ripeness parameters. PLS has
been used frequently in studies related to the prediction of quality indexes in various fruits and vegetable: avocados
(Clark et al, 2003), nectarines (Sanchez et al, 2011) and asparagus (Pérez et al, 2002).

In this work, calibration models were developed to predict firmness and SST of intact apples. Cross-validation
was used to avoid overfitting in the development of calibration models. Data management was performed using The
Unscrambler X (CAMO) software.

Selection of samples for calibration and validation purposes is one of the critical steps when developing a
calibration model. A random subdivision on calibration and validation data was performed, using a 2:1 ratio for
calibration and validation respectively. A Principal Component Analysis (PCA) was performed to detect anomalous
samples obtained from calibration models. The samples detected as anomalous were not included in the calibration
groups.

Statistics used to select the best equations were: coefficient of determination for cross validation (R?) and
standard error of cross validation (SEVC)(Williams, 2001). Other statistics used were the coefficient of variation (%CV),
defined as the percentage ratio of the SECV to the mean value of the reference data for the calibration set, and the RPD
(Residual Predictive Deviation) calculated as the ratio of the standard deviation (SD) of the reference data to the SECV
(Williams, 2001). %CV and RPD enable SECV to be standardized, facilitating in comparising the results obtained from
sets of different means (Williams, 2001).

The best predictive models obtained were subsequently subjected to external validation. The effect of different
settings on model performance was evaluated by comparing the root mean square error of prediction (RMSEP),
coefficient of external validation (r*), bias and standard error of prediction (SEP).

RESULTS AND DISCUSSIONS

PLS analysis constructed calibration models from destructive (SSC and firmness) and non-destructive
measurements (backscattering images). Table 1 shows the number of samples for calibration, validation, mean values,
standard deviation, range and coefficient of variation. The validation group range of validation is included in calibration,
which demonstrates the group selection was made correctly.

Table 2 shows the statistical parameters obtained from the regression analysis. The R.,” values obtained were
0.93 and 0.87 for SSC and firmness, respectively. The number of principal components found in our calibration model
were greater than values found in previous studies (Zude et al. 2007, R..>=0.76, 0.80; and Lu, 2003, RCV2=O.77). PLS
results presented in this study were found to be more precise when compared to PLS values previously reported in other
studies. Our large sample population size along with our diverse range of physical and chemical values assisted in
obtaining more precise values.
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Figure 2 shows the external statistical validation performed on 69 samples. r* values were r’=0.86-0.74 for SSC
and firmness. With these results it is deduced that it is possible to obtain a good predictions in apple for the first, because
the time of sampling has been very wide. It is necessary to continue working to construct better calibration models.

CONCLUSIONS

This study has demonstrated the possibility to apply nondestructive technique for the analysis of backscattering images
to destructive quality parameters in apple ‘Smoothee Golden Delicious’.

In the future, it is necessary to construct prediction models which are more precise.

It should be noted that this proposed methodology could be applied to any variety of apple.

ACKNOWLEDGMENTS

This work has been partially supported by the AGL2009-08501/AGR project from National Program of
Research Projects.

I would like to thank Michael Krawitzky, Azahara Diaz, M* Angeles Gracia for their help

REFERENCES

[1]Chen, P. 1996. Quality evaluation technology for agricultural products. In: Proc. Int.
Conf. on Agric. Machinery Engineering. Seoul. Korea

[2]Clark, C.J., McGlone, V.A., Requejo, C., White, A., Woolf, A.B. 2003. Dry matter determination in ‘Hass’ avocado
by NIR spectroscopy. Postharvest Biology and Technology. Volume 29, pp. 300-307.Cover, T.M. and Thomas, J.A.
1991. Elements of Information Theory,Wiley, New York.

[3]L6pez M.L., Lavilla M.T., Recasens I.,Graell J., Vendrell M., 2000. Changes in aroma quality of ‘Golden Delicious’
apples after storage at different oxygen and carbondioxide concentrations. Journal of the Science of Food and
Agriculture, 80, 311-324

[4]Lu, R., 2004. Multispectral imaging to predicting firmness and soluble solids content of apple fruit. Postharvest
Biology and Technology 31:147-157.

[5]Lu, R., Peng, Y., 2006. Hyperspectral scattering for assessing peach fruit firmness. Biosystem Engineering 93 (2),
161-171.

[6]McGlone, V. and Kawano, S. 1998. Firmness, dry matter and soluble solids assessment of postharvest kiwifruit by
NIR spectroscopy. Postharvest Biology and Technology 13:131-141.

[7]Peng, Y and Lu, R. 2007. Prediction of apple fruit firmness and solid soluble content using characteristics of
multispectral scattering images. Journal of Food Engineering 82 142—-152.

Proc. of SPIE Vol. 8785 8785D0O-4

Downloaded From: http://proceedings.spiedigitallibrary.org/ on 11/22/2013 Terms of Use: http://spiedl.or g/terms



[8]Pérez-Marin, D., Sanchez, M.T., Cano, G. and Garrido, A. 2002. Prediction of texture in green asparagus by near
infrared spectroscopy (NIRS). Journal Food Quality 25: 277-287.

[9]1Qing, Z., Ji, B. and Zude, M. 2007.Wavelength selection for predicting physicochemical properties of apple fruit
based on near-infrared spectroscopy. Journal of food quality. Volume 30, Issue 4, pp.511-526.

[10]Sanchez, M.T., De la Haba, M.J., Guerrero, J.E., Garrido-Varo, A. and Pérez-Marin, D. 2011. Testing of a local
approach for the prediction of quality parameters in intact nectarines using a portable NIRS instrument. Postharvest
Biology and Technology 60:130-135.

[11]Tu, K., De Busscher, R., De Baerdemacker, J., Schrevens, E. 1995. Using laser beam as light source to study tomato
and apple quality non-destructively. Food Processing Automation IV Conference, Chicago, IL, 3-5. November. Pp. 528-
536.

[12]Williams, P.C., 2001. Implementation of near-infrared technology. In: Williams, P.C.,Norris, K.H. (Eds.), Near-
infrared Technology in the Agricultural and Food Industries. AACC, Inc., St. Paul, MN, pp. 145-169.

FIGURES

Figure 1. Multispectral images obtained with 670(a), 785(b) y 980(c) nm, respectively in ‘Smoothee Golden Delicious’ apple.
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Table 1.Mean, standard deviation, range and coefficient of variation for calibration and validation groups for SSC and firmness in

‘Smoothee Golden Delicious’ apple

SSC Firmness
calibration  Validation | calibration validation
N 139 69 139 69
Mean 11.1 11.3 5.51 5
DS 2.2 2.2 2.28 1.78
Range 8.2-16.3 8.2-15.5 2.16-10.55 2.74-9.18
%CV 19.4 19.1 41.46 35.59

Table 2. Calibration statistics for SSC and firmness in ‘Smoothee Golden Delicious’ apple

PLS
SST Firmness
N 131 131
PLS 1 2
SECV 0.78 0.85
R,? 0.93 0.87
RPD 2.17 2.65
18 + n=69 . 12 n=68
r2=0.86 r2=0.74
16 - RMSEP=1.10 . <10 RMSEP=1.33 .
bias=-0.19 . i) bias=0.05 .
(&)
4 - 5 8
g :
92 - o 6
s 2
4o - £’
8 - =2
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Figure 2. Prediction model for SSC and firmness in ‘Smoothee Golden Delicious’ apple
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Firmness prediction in Prunus persica ‘Calrico’
peaches by visible/short-wave near infrared
spectroscopy and acoustic measurements
using optimised linear and non-linear
chemometric models

Victoria Lafuente,® Luis J Herrera,? Maria del Mar Pérez,© Jesus Vald
and Ignacio Negueruela®

Abstract

BACKGROUND: In this work, near infrared spectroscopy (NIR) and an acoustic measure (AWETA) (two non-destructive methods)
were applied in Prunus persica fruit ‘Calrico’ (n = 260) to predict Magness-Taylor (MT) firmness.

METHODS: Separate and combined use of these measures was evaluated and compared using partial least squares (PLS)
and least squares support vector machine (LS-SVM) regression methods. Also, a mutual-information-based variable selection
method, seeking to find the most significant variables to produce optimal accuracy of the regression models, was applied to a
joint set of variables (NIR wavelengths and AWETA measure).

RESULTS: The newly proposed combined NIR-AWETA model gave good values of the determination coefficient (R?) for PLS
and LS-SVM methods (0.77 and 0.78, respectively), improving the reliability of MT firmness prediction in comparison with
separate NIR and AWETA predictions. The three variables selected by the variable selection method (AWETA measure plus NIR
wavelengths 675 and 697 nm) achieved R? values 0.76 and 0.77, PLS and LS-SVM.

CONCLUSION These results indicated that the proposed mutual-information-based variable selection algorithm was a powerful
tool for the selection of the most relevant variables.
© 2014 Society of Chemical Industry

Keywords: NIR; acoustic system; firmness; peaches
|

INTRODUCTION which is inserted 8 mm into the fruit pulp after part of the skin has
been removed. Although this test is inexpensive and rapid, it is
of limited usefulness because it destroys the fruit. Also, it renders
uncertain values and is highly variable, depending on the force
exerted by the operator and the location on the fruit from where
the measurements are taken.

From the time peaches (Prunus persica) are harvested, the fruits
are separated from the source of nutrients but the fruit tissues
continue to breathe and are physiologically active. Ripening is
linked to complex physical and chemical changes, such as soft-
ening, increased concentrations of soluble sugars, and changes in
flavour and colour. These processes are important because they

influence changes that occur during storage, transportation and o . ) o
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processes are influenced by external factors such as seasonal and
genetic factors, e.g. crop variety or situation. Harvest date not
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Since 2003, more practical and reproducible non-destructive
methods have been developed for estimating fruit firmness with
the aim of replacing destructive ones. One such method involves
the use of acoustic signals caused by vibrations or mechanical
impacts to the fruit. The resonant frequency that is emitted by an
object depends directly on the geometry, mass and modulus of
elasticity of the material being analysed.® Acoustic tests performed
on the sample are stimulated by a low-intensity impact, producing
a vibratory response within an audible range (20-20 000 hertz).
The response is recorded with a microphone and the signal in
time is processed using fast Fourier transform to produce the
corresponding signal in terms of the frequency, which produces
an acoustic firmness index. Many studies are available on the use
of acoustic methods in determining the firmness in various types
of fruit and vegetables. However, the results show a high variability
in the correlation between the two variables, depending on the
cultivar and variety of the analyte (e.g. apple variety ‘Delicious’,
R? = 0.25; apple variety ‘Golden Delicious’, R? =0.72;” avocado,®
R?=0.43).

Another emerging non-destructive technique currently used
for firmness prediction is near infrared spectroscopy (NIRS).
Many researchers are developing methods based on this tech-
nique to predict firmness values for different fruits (e.g. apples,®
nectarines,’® peaches,'"’ avocados'?). In the NIRS technique, a
light beam strikes the fruit, penetrating a few millimetres. Part
of this radiation is absorbed by the sample and the remainder is
reflected towards a detector, which converts this light into a spec-
tral characteristic for each sample. Depending on their physical
and chemical composition, different compounds such as sugars,
water and pigments absorb part of the radiation in the visible and
infrared region.

Signals recorded in these non-destructive methods are related
to the desired estimation parameter from which calibration
equations are formulated. The resulting firmness MT value is
considered to be the reference. Despite the variability, it is an
acceptable reference in fieldwork. Linear model connections are
some of the more commonly used regression methods, such as
multiple linear regression,'® principal components regression,'*
and partial least squares (PLS)."> Nonlinear methods such as least
squares support vector machines (LS-SVM)'® and artificial neural
networks'” are used also.

The use of variable selection methods is of particular relevance
in these types of physico-chemical property-modelling problems
related to fruit ripeness. These methods aim to determine the
actual contribution of the factors (wavelengths, acoustic frequen-
cies) considered in estimating the objective parameter. These
techniques enable the development of predictive models by
eliminating spurious factors that complicate the model and that
may affect output. In the case of NIRS, different authors have
used the selection of variables to improve their results, such as
R=0.97, root mean square error calibration (RMSEC) = 0.2°Brix,
given by Liu et al.,'® and the root mean square error of prediction
(RMSEP) =0.02mg L™, given by Araujo et al.'® These approaches
include methods such as independent component analysis,'®
successive projections algorithm'™ and uninformative variable
elimination.’ In addition, methods based on mutual information
are of particular relevance.??! These methods use mutual infor-
mation as a measure of non-linear correlation among intervening
factors and the variable to be estimated. They have the advantage
of not altering the original features considered and directly detect
the factors.

The main objective of this work was to investigate peach firm-
ness prediction from the variety ‘Calrico’ using information gained
through non-destructive methods, i.e. visible/NIR and acoustic sig-
nalling equipment (model AFS; AWETA Technologies, Nootdorp,
the Netherlands). A mutual-information-based variable selection
method was developed to identify the relevance of both sources
of information and select the most prominent factors to make the
prediction and build the most accurate and reproducible models.

MATERIAL AND METHODS

Samples

This study was performed during 2010 and 2011, in an experimen-
tal peach (Prunus persica) orchard, called AFRUCAS, located in the
area of Badilla del Corral de Dolader, belonging to Caspe (Zaragoza,
Spain). The experiment was performed on peach variety ‘Calrico’
over a hybrid pattern. This variety is of particular interest in the
area of Bajo Aragon, which has applied for the certificate of origin
‘Calanda’. The trees were planted in 2000, in a pattern of 5x3m.
Fertigation was applied by local drip (25 000 L ha=" h='). Samples
(260 fruits) were harvested in 2010 (150), 50 samples were har-
vested weekly for 3 weeks and in 2011 (110), 22 peaches were
tested weekly for 5 weeks. In this way, maturity ranged from hard
green (unripe) to soft mature (over-ripe) stages. The samples were
harvested early in the morning, transported at 20 °C to the labo-
ratory for analysis (same afternoon). Non-destructive determina-
tions (AWETA and NIRS) were made prior to destructive MT firm-
ness determination.

Visible/near infrared spectroscopy
Spectra from intact peaches were measured with a reflectance
modular equipment Multispec instrument (AG Tec5; AM Frank-
furt, Frankfurt, Germany) equipped with a spectrometer SC-NEM
| (Zeiss, Jena, Germany) (range, 400—1060 nm, AA=1nm), a halo-
gen light source (12V and 20W), and one fibre optic to con-
duct the light from the source on the sample and another fibre
to carry the light reflected by the samples to the detector. The
illumination-measurement geometry was set up at 45°/0° (Fig. 1)
The measured spectra were the average of 50 spectra (integra-
tion time 400 ms). Two spectral measurements were made per fruit
at two fixed opposed positions on the equator, using the mean of
the two spectra for the calibration processes.

Acoustic measurements
Acoustic firmness measurements were made by means of a com-
mercial desk-top acoustic-firmness sensor (model AFS; AWETA).

Light

source spectrophotometer

45

sample

Figure 1. Set-up for the acquisition of reflectance spectra.
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The sensor recorded the weight and resonant frequencies of the
acoustic vibration generated by gently tapping the fruit on the
equatorial area, from which an acoustic firmness index (FI) was pro-
vided by the AWETA equipment:?2~2*

FI =f2xm??

In this index, the mass, m (in kilograms) and the resonant fre-
quency of maximum amplitude, f; (in hertz) are related. Acoustic
measurements were made three times per fruit and the average
value was calculated.

Magness-Taylor test

The Magness—Taylor firmness test was performed using a
hand-held penetrometer Fruit Pressure Tester FT32 (Istituto
per la Valorizzazione dei Prodotti Agricoli, Milano, Italy) with a
probe 8 mm in diameter. The fruit skin was removed with a blade
at two positions around the equator and firmness measured (kg).
The firmness was tested in the same area where NIR reflectance
spectra were measured.

Data analysis
Chemometric data analysis was performed using the Matlab
R2009a software (The MathWorks, Natick, USA) with own pro-
gramming. Different pre-treatment combinations were evaluated
for calibration models such as multiplicative scatter correction,
standard normal variate, and first- and second-order derivatives.
Finally, the best results were found using normalisation with a
mean of 0 and variance of 1 for the values for each wavelength
and acoustic measurement. This type of normalisation is applied
individually to each variable considered, whether it be spectral or
otherwise; in this way it is independent of whether or not fusion
is variable. 202>

Selection of samples for calibration and validation purposes is
one of the critical steps when developing a calibration model. To
detect the spectra of outliers, a principal components analysis was
performed. The samples detected as outliers were not included
in the calibration groups. Three different random sub-divisions on
calibration and validation data were performed, using a ratio 2:1
for calibration and validation, respectively.’

Partial least squares analysis
PLS is a regression method often used to construct prediction
models for reference parameters established by destructive meth-
ods. A high number of variables which may have high collinearity
are used. PLS, which allows the visible/NIR spectra to correlate with
physico-chemical parameters of the fruit, has been used in a con-
siderable number of studies related to the prediction of indices in
fruits and vegetables.26 28

In the present study, calibration models were developed to pre-
dict firmness in intact peaches. L-fold cross-validation (L = 10) was
used to avoid over-fitting in the development of the calibration
models.3'1°’29*3°

Least squares support vector machines

Least squares support vector machines (LS-SVM) is a regression
model that has been used in recent years to predict parameters
related to fruit ripening and other chemical and physical proper-
ties. It has the ability to deal with linear and non-linear multivariate
modelling and resolving these problems in a relatively quick
way.3! Previous research has demonstrated the potential of this

non-linear regression model for several quantitative applications
in agro-food products.'’3233 |n the development of the LS-SVM
model, the radial basis function kernel was used. Grid-search and
cross-validation (LS-SVMLab??) were used to achieve the optimal
combination of gam (y) and sig? (6) hyper-parameters of the
model.

In both regression methods, the statistics used to select the
most accurate models were: the coefficient of determination
for cross-validation (R.,?) and standard error of cross-validation
(SECV).3* Other statistics used were the coefficient of variation
(%CV), defined as the percentage ratio of the SECV to the mean
value of the reference data for the calibration set, and the residual
predictive deviation (RPD) calculated as the ratio of the standard
deviation (SD) of the reference data to the SECV.3* These latter
two statistics facilitate the comparison of results found with sets
of different means.3*

Predictive models formulated were subsequently subjected to
internal validation. The effect of different settings on the per-
formance of the model was evaluated by comparing root mean
square error of prediction (RMSEP) determination coefficientin val-
idation (R?), bias and standard error of prediction (SEP).

Mutual information backwards variable selection

Mutual information is a non-linear correlation measurement from
the information theory.3> For two sets of continuous variables, X
and Y, it can be calculated by:

5%1 )
XY = / Hxy (x,y)log [ﬂx,y (x Y)] dxdy

Hy (X) py ()

where u(x,y) is the joint probability density function of X and Y,
and p,(x) is the marginal density function of the set of variables
X. Its advantage in comparison with other correlation criteria is
that it is able to identify non-linear relations among the variables
involved.

Several attempts have been reported in recent literature for
designing algorithms to identify the most relevant factors (wave-
lengths and/or other factors) for predicting chemical properties,
many of those being based on mutual information.2%2'3¢ Vari-
able selection aims at identifying irrelevant and redundant vari-
ables for their rejection. Identification of redundant variables is
critical in spectrometric problems, as nearby wavelengths provide
usually similar information. The reduction in variables needed to
predict any magnitude is essential to reduce experimental and
evaluation costs, but also for increasing the so-called generalisa-
tion capability of the models, i.e. prediction capability on unseen
data.’’

The method proposed in this work is an approach first put
forward by Koller and Sahami*® and adapted for continuous
variables,3” which is based on the Markov blanket concept. Given
a set of input variables X and an output variable Y, a set of vari-
ables M, in X is said to be a Markov blanket for a variable x; in X
with respect to Y, if I{M; U x;}, Y) ==1(M,Y), provided that M; itself
has all the information that x; has about Y. A Markov blanket is thus
a group of variables that subsumes the mutual information con-
tent in a certain variable, in practice (and for our purposes) with
respect to the objective variable. The algorithm consists of a back-
wards variable selection method which starts with the complete
set of variables, and iteratively discards those which are detected
to have a Markov blanket in the remaining set X;, of variables; that
is, those whose information with respect to Y is already present in
the remaining set X of variables.
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Table 1. Number of samples (N), mean (X), standard deviation (SD), range and coefficient of variation (%CV) for firmness in the three calibration and
validation groups
Group 1 Group 2 Group 3
Parameter Calibration Validation Calibration Validation Calibration Validation
N 194 66 194 66 194 66
X 3.9 3.6 3.7 35 3.8 3.7
SD 1.79 1.61 1.7 1.57 1.76 1.7
Range 1-8.7 0.6-8.7 1.2-8.7 1-8.7 0.6-8.7 1.2-8.7
%CV 47.26 44.72 46.21 44.86 46.37 46.41
The algorithm states the following steps: 1.2
1 Calculate the mutual information between each pair of input 104 I\
. : ) ——— Undermature in unripe
variables I(XI-, Xj)' \\ .......... Rippening in ripe
2 Starting from the complete set of input variables X; = X, iterate: 05 - B ———Overripening in overripe
i For each variable x;, let the candidate Markov blanket M; be El
. . . . . «
the set of p variables in X; for which I(x;, x;) is highest. 5 %%
i For each x; compute Loss; =/({M;Ux;},Y) —I(M,Y). o
iii Choose the x; for which Loss; is lowest and eliminate x; from 0.4 1
Xs-
. . . . . 02 4
3 Continue with step 2 until no variables remain.
In this way, the relevance of variables (in reverse order) is ranked. 0.0 . T . . . . .

Under this operation, it should be noted that variables that have
low influence with respect to the output variable (irrelevant vari-
ables) will be soon discarded, as the Loss; value should tend to
0. Similarly, redundant variables are iteratively discarded at earlier
stages. Relevant variables with low redundancy are the last to be
‘chosen’. Further discussion about efficiency, character and opera-
tion of the algorithm can be found in Herrera et al.>®

The mutual information estimator used in this work is the
k-nearest neighbours one,*® as it has been shown in the literature
to have a more robust behaviour with respect to other alternatives
when working with groups of variables. The p parameter of the
algorithm (in step 2i of the algorithm) will take the value p=1, as
recommended.®

RESULTS AND DISCUSSION

Data description

Table 1 shows the number of calibrated and validated samples.
Mean values, standard deviation, range and coefficient of varia-
tion for three sub-divisions of the initial set of samples from the
MT firmness parameter are also shown for all three groups. It is
observed thatall three calibration groups present similar mean val-
ues, range and standard deviation. The range of validation of the
sub-groupsisincluded in those of calibration, which demonstrates
that group selection has been made correctly. The values of stan-
dard deviation and coefficient of variation indicate high variability
in each group.

Magness-Taylor firmness prediction through acoustic
measurement

The correlation between the data of MT firmness and acoustic sig-
nal was studied. Regression coefficients of the three study groups
were between R?=0.52 and R?=0.55. Internal validation was
performed in which R? values ranged from 0.45 to 0.58, the values
of RMSEP = 1.04-1.16 and bias =—0.03 to 0.02. In similar studies

300 400 500 600 700 800

Wavelength (nm)

900 1000 1100

Figure 2. Reflected spectra of peaches in three ripening stages.

with peaches, values found for the correlation of both parameters
were slightly lower (R? = 0.38)*' and R? = 0.45.*? The results show
that, despite having higher R? values than previously reported,
the acoustic signal had correlations with MT firmness which were
relatively low in comparison with other non-destructive methods,
such as visible/NIR spectroscopy.*®

Magness-Taylor firmness prediction through visible/near
infrared spectroscopy

Figure 2 shows the average visible/NIR spectra of peaches at
different stages of ripeness. The main component of these spectra
is the peak chlorophyll absorption (680 nm). Chlorophyll content
decreases as fruit ripens. The decline in the absorption peak was
observed until the fruit reached a ripeness point at which the peak
disappeared. Changes in the spectral region below 700 nm were
attributed to changes in fruit colour, due to pigment absorption,
disappearance of chlorophyll and synthesis of coloured pigments,
mainly carotenoids and anthocyanins.

Calibration models for MT firmness prediction of peach based
on visible/NIR spectra were developed with both linear regres-
sion (PLS) and non-linear regression (LS-SVM). Table 2 shows the
statistical parameters determined from the analysis through both
methods of regression and for the three calibration groups. The
R.,? values for PLS and LS-SVM had the same value (0.7), a good
correlation between spectra and firmness. The non-linear model,
LS-SVM, presented lower SECV values and higher RPD values for
the three calibration groups, signifying that the non-linear regres-
sion method provided a better correlation between MT firmness
and the absorption spectrum.

Table 3 shows the statistics of internal validations performed for
the three sample groups. R? values are similar for both regression
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© 2014 Society of Chemical Industry

J Sci Food Agric (2014)



Visible/NIRS to predict firmness in peaches

@)
SCI

WWW.50Ci.org

for visible/NIR and visible/NIR + AWETA

Table 2. Calibration statistics for firmness using partial least squares (PLS) and least squares support vector machines (LS-SVM) regression methods

Visible/NIR Visible/NIR + AWETA
Method and parameter Group 1 Group 2 Group 3 Group 1 Group 2 Group 3
Partial least squares
N 194 194 194 194 194 194
No. of components 5 5 5 5 5 5
SECV (kg) 0.97 0.99 0.92 0.91 0.92 0.9
Rey? 0.69 0.71 0.74 0.74 0.74 0.74
RPD 1.84 1.82 1.91 1.97 1.96 1.95
Least squares support vector machines
N 194 194 194 194 194 194
No. of components 5 5 5 5 5 5
SECV (kg) 0.89 0.87 0.91 0.83 0.83 0.84
Rey? 0.64 0.71 0.61 0.86 0.84 0.79
RPD 2.00 2.07 1.93 2.16 217 2.09

2
deviation.

N, number of samples; SECV, standard error of cross-validation; R.,*, coefficient of determination for cross-validation; RPD, residual predictive

NIR, near infrared spectroscopy; AWETA refers to the acoustic signalling equipment used in this study.

Table 3.

Validation statistics using partial least squares (PLS) and least squares support vector machines (LS-SVM) regression methods for the
prediction for firmness using visible/NIR, visible/NIR + AWETA, and visible/NIR + AWETA with three variables

Visible/NIR Visible/NIR + AWETA Visible/NIR + AWETA (variable selection)

Method and parameter Group 1 Group 2 Group 3 Group 1 Group 2 Group 3 Group 1 Group 2 Group 3
Partial least squares
N 66 66 66 66 66 66 66 66 66
RMSEP (kg) 0.85 0.84 0.71 0.79 0.81 0.81 0.77 0.9 0.88
R? 0.71 0.71 0.72 0.75 0.73 0.77 0.76 0.66 0.73
Bias 0.04 —-0.01 0.07 —0.005 —-0.05 0.01 —0.001 -0.13 —0.005
%CV 23.94 24.21 19.29 22.25 23.34 22.01 21.69 26.55 24.04
Least squares support

vector machines
N 66 66 66 66 66 66 66 66 66
RMSEP (kg) 0.9 0.92 0.86 0.86 0.84 0.79 0.76 0.84 0.81
R? 0.68 0.74 0.74 0.71 0.71 0.78 0.77 0.71 0.77
Bias —-0.08 —-0.07 0.12 -0.1 -0.16 0.05 0.018 -0.13 —0.019
%CV 26.09 27.54 23.56 24.93 25.07 21.18 21.29 24.78 22.13

N, number of samples; RMSEP, root mean square error of prediction; R?, coefficient of external validation; %CV, coefficient of variation.
NIR, near infrared spectroscopy; AWETA refers to the acoustic signalling equipment used in this study.

methods; however, RMSEP values and %CV are lower for the PLS
model. The results imply the possibility of a good MT firmness
prediction through the use of NIR spectroscopy, as the findings
were consistent with those of other authors in similar works
on peaches* (R,2=0.74 and RMSEP =5.42N) using linear and
non-linear regression models and reporting similar results with
both methods?? in which linear regression methods were used to
formulate models, giving R.>=0.83 and SEC=1.70kgcm~2 as a
result.

Regression coefficients from the PLS model for one of the cali-
bration sets are shown in Fig. 3. The more relevant wavelengths in
the absorption spectrum of peach are identified by higher values,
in absolute value, of the regression coefficients. Specifically, it is
observed that the bands 470-550nm and 650-690 nm are of
great importance. Bands at 400 and 1060 nm were not considered
because they contributed excessive noise and did not improve

model. The higher regression coefficient values in the range of
600-700nm are consistent with previous studies,**'"-?3 that
consider the visible region to be directly related to fruit ripeness.
These absorption bands are related to the pigments that provide
the fruit with colour.

Magness-Taylor firmness prediction by combining

the acoustic signal and visible/near infrared spectra

The acoustic index was combined with each of the spectral vector
samples visible/NIR, giving extended input data (194 x 661). With
the same objective, acoustic measurement was added to the
visible/NIR spectrum. Similar strategies carried out?* with mango
(R,*=0.61, RMSECV=3.20Nmm) and® with apple (R.>=0.80
to 0.75, SECV=10.32-11.28 N cm~2) gave favourable results with
the combination of variables in all cases.
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Figure 3. Regression coefficients for firmness for calibration group 1.

The results demonstrated the suitability of a new method involv-
ing the pooling of heterogeneous information gathered using sev-
eral methods to construct more effective calibration models for
predicting physico-chemical parameters of fruits and vegetables.
Therefore, fusion of the firmness index and visible/NIR spectra are
assumed to give more robust predictions for fruit-flesh firmness.
Calibration equations were formulated from the proposed regres-
sion methods (Table 2) following the same methodology as in the
previous cases. R, ? values were found to be greater for both meth-
ods (LS-SVM, 0.8-0.9; and PLS, 0.7). SECV values were lower for PLS
and LS-SVM. RPD values were above 2 in each of the three groups.
Internal validation was also performed (Table 3). RMSEP and coef-
ficients of variation were lower and regression coefficients were
higher.

Selection of variables

To reduce the number of variables (wavelength and acoustic
response) and analyse the possibility of improving the general-
isation ability of the models constructed, we applied the vari-
able selection method backwards; based on mutual information.®
Many researchers use selection methods to detect the most rel-
evant variables for which simpler models and higher outputs
result,* making use of the correlation coefficient and with the
method called the successive projection algorithm.'® Figure 4
shows the output of the models built through two methods of
regression on the number of variables. There is an increase in R?
with respect to the use of two to three variables. In the third vari-
able, the increase in factors does not imply an immediate output
increase.

The regression coefficient calculated by using three variables
was 0.77 and 0.73 for LS-SVM and PLS, respectively. This pattern
is observed in all three groups of calibration. LS-SVM models
responded better to the creation of models with fewer vari-
ables, as shown in similar works.>'%% This may have occurred
because, in the non-linear method, both linear and non-linear are
taken, whereas linear models (PLS) work only with a linear rela-
tionship between spectral and physico-chemical data. Table 3
shows the results of validation of the model constructed with
three factors. In both cases for LS-SVM and PLS the R? and RMSEP
values were improved and %CV was similar. The main advantages
of variable selection reduced collinearity, redundancy and noise.
The use of the spectrum involved building a model with only three
variables that produced better results.

05 Variable selection for group 3
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Figure 4. Example of variable selection for both regression models
(LS-SVM, dotted line; and PLS, solid line), using all variables (661) and using
only 10 variables.

From the three variables selected, two correspond to wave-
lengths of the visible/NIR spectrum and the third is the firmness
index formulated from the acoustic signal. The two selected wave-
lengths in the three groups proved similar (679 and 696 nm, 675
and 697 nm, 674 and 693 nm). This confirms the importance of the
chlorophyll absorption region to determine MT firmness (Fig. 4).
Similar results have been reported for apples.?>#8 In this way,
to calculate the state of ripeness with much simpler instrumen-
tation that requires only two simple optic devices in the visible
region, with a filter and a detector for each wavelength selected.
The diffraction grating and detector array are eliminated. AWETA
equipment becomes necessary.

CONCLUSIONS

This work, using the peach variety ‘Calrico’, develops a
non-destructive method, increasingly demanded by horticul-
tural and agricultural production centres, for MT firmness. The
peach variety treated is of particular interest in the area of Bajo
Aragdn in Spain, which seeks its certificate of origin ‘Calanda’.
The proposed method is based on the pooling of non-destructive
heterogeneous information, specifically a measure of acoustic
pulse and visible/NIR spectral data.

Initially, the results show that the combination of two
non-destructive methods, AWETA and visible/NIR spectroscopy,
improve the reliability of MT firmness prediction with respect to a
single source of information used alone. With this new approach,
R? and RMSEP values improved in all cases. Furthermore, it was
found that the visible/NIR spectrum provided greater reliability in
estimating MT firmness than did the AWETA measure.

Finally, the variable selection method based on mutual informa-
tion used succeeded in finding three optimal parameters for model
calibration from both information sources: the acoustic measure-
ment and two wavelengths and for each the corresponding visible
chlorophyll absorption region. While using three variables LS-SVM
maintenance was observed (and even slightly increased) in the
output of the calibration models (in comparison with the PLS mod-
els). Furthermore a considerable simplification of the constructed
prediction models was obtained. The equation formulated uses
only three of the 661 available input variables, providing a simpler
methodology and being more affordable in the field of agriculture.
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Lastly, it should be noted that this proposed methodology could
be applied to any species and variety of fruit and vegetable, as
expected in the future.
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INTRODUCTION

The cherry tree (Prunus avium), one of the leading species of stone fruit worldwide and in Spain
alone production reaches 96,946 tons. Cherries are not climacteric fruits and thus do not ripen once
picked from the tree, so they should be harvested after displaying the desired physico-chemical and
organoleptic characteristics. This leaves about 7 days for sale and consumption. As the cherry ripens on
the tree, the content of soluble solids increases, while the acidity and firmness decrease. The indexes most
commonly used to determine the time of cherry picking are the content in soluble solids, fruit firmness,
and skin colour. The increase in the soluble-solid content , due to starch degradation, has traditionally
been determined destructively through refractometry. The perception of firmness through manual
compression remains the method most used by producers and consumers (Mitchman et al., 1998). Colour
is considered the external quality factor that most influences the consumer (Francis, 1995), changing from
green to bright red, and then to reddish-purple colours (depending on the variety). In the colour change
undergone by the cherry during ripening, anthocyanin and carotenoids are accumulated as chlorophyll
degrades (Webster and Looney, 1996). To specify the colour, some researchers have used colour charts to
determine the optimal moment of harvest (Timm et al., 1993) while others have done so using the
CIELAB coordinates (Gao et al., 1995).

The fruit and vegetable industry requires effective non-destructive quality-control systems,
increasingly demanded by the consumer. For the study of the fruit maturity, optical techniques have being
developed since the 1990s, such as near-infrared spectroscopy (NIRS), which offers a number of
advantages over previous techniques: it avoids the destruction of the fruit, provides faster in situ
measurement, reduces cost, and determines several quality parameters in a single measurement. This
technique consists of a light beamed on the sample. One part undergoes specular reflection and is
responsible for the shine; another part, after slightly penetrating the fruit, is absorbed selectively by the
pigments; and the rest of the light is reflected by the sample in diffuse mode, producing the Vis/NIR
spectra, from which the desired information is gathered. Many studies have been conducted with different
fruits, using this technique: apples (Fan et al., 2009; Pissard et al., 2013), pears (Li et al., 2013), tomatoes
(Tiwari et al., 2013), avocados (Clark et al., 2003), oranges (Cayuela, 2008), and cherries (Lu, 2001).

The current trend is to look for non-destructive maturity control methods, comparing the Vis-
NIR spectral information of the samples with the reference values gained destructively. In this way,
statistical models are created to predict the desired quality parameter. These models are constructed using
linear multivariate calibration methods, such as multiple linear regression (MLR, Jha et al., 2014);
principal-components regression (PCR, Hernandez-Gomez et al., 2006), partial least squares (PLS, Liu et
al., 2005). In many cases, this relationship is not strictly linear, so that non-linear methods must be used:
least-squares support vector machines (LS-SVM, Chauchard et al., 2004) and artificial neural networks
(ANN) (Shao et al., 2008; Pérez-Marin et al., 2007).

Normally, multivariate regression methods make use of all the variables of the spectrum to build
the calibration models. These methods have the partial capacity to reduce the impact of problems such as



collinearity, band overlaps, and interactions. However, the influence of variables that are collinear or that
do not contain relevant information may impair the construction of effective models (Xiaobo et al., 2010).
Some variables provide useful information whereas others do not. Consequently, the prior selection of a
small number of variables is necessary to achieve a better and simpler calibration. Many variable-
selection methods are used in Vis/NIR spectroscopy: successive projections algorithm (SPA) (Costa-
Pereira et al., 2008); genetic algorithm (GA) (Wu et al., 2014); uninformative variables elimination
(EUV) (Wu et al., 2012); stability competitive adaptive reweighted sampling (SCARS) (Zhang et al.,
2013); Monte Carlo uninformative variables elimination (MC-UVE) (Xu et al., 2014); mutual information
(M1) (Rossi et al., 2006).

The aim of this work is to investigate the relationship between the parameters of quality,
firmness, and soluble solids content, with the Vis/NIR reflection spectra in Prunus avium ‘Chelan’. The
calibration models were built by the regression methods of PLS and LS-SVM. In addition, a selection of
variables is proposed in order to detect the most influential wavelengths in the physico-chemical
parameters, and to obtain more stable and simple calibrations.

MATERIAL AND METHODS
Samples

A total of 282 samples of Prunus avium ‘Chelan’ were collected during the 2011 and 2012
seasons, cultivated on a commercial farm owned by Orchard, S.L. It is located at the boundary of La
Almunia de Dofia Godina (Zaragoza, Spain). The trees were planted in 2000, on a planting grid of 5x3m.
Drip irrigation was applied, at a rate of 25,000L/ha/h. The samples were collected weekly during the
harvest in the first season, and every other day for two weeks of harvest in the second season (47 samples
per collection day). These samples were immediately transported to the laboratory, where the Vis/NIR
spectra were measured at two opposite points on the fruit. Then, the firmness and soluble-solids content
were determined at the same points on the fruit.

Vis/NIR spectroscopy

The equipment used was QualitySpec Pro 2600 modular reflectance equipment (Analytical
Spectral Devices, INC. Colorado, USA). Fast-scanning spectrophotometer, with a measuring interval of
350-2500 nm (AA=1 nm). Tungsten halogen lamp (12V/45W) to provide light. The detection system
consists of a monochromator, with a double InGaAs detector. The scanning speed is 10 scans/second. The
light energy is collected through a bundle of specially formulated optical fibres. The fibre-optic cable has
a conical view subtending a full angle of approximately 25 degrees.

The equipment measures the reflection spectra in units of optical density
(D.O=logl/Reflectance). Two spectral measurements were made per fruit at two opposing fixed positions
at the equator of the fruit, using the mean of the two spectra for the calibration processes. The initial and
final parts of the spectra were removed to eliminate useless information. The working range was 400-
2420 nm for the QualitySpec 2600 instrument.

Firmness

The firmness was determined using a AGROSTA 100Field non-destructive digital durometer
(Agro Technology, Forges Les Eaux, France). The equipment does not penetrate the fruit. Its
measurement is based on quantifying the force necessary to retract a plunger a certain length to manually



apply it to the surface of the fruit, giving an idea of its firmness through its deformation. The results were
expressed in Dly, (Durofel Index, where the durofel device was fitted with a 0.10 cm? probe). The
measurements were made on each face of the cherry on which the Vis/NIR spectra were measured.

Soluble Solids

The total soluble solids were analysed using a digital refractometer (ATAGO PR-101 Co. Model,
Tokyo, Japan). The measurement was performed on a drop of cherry juice, running the analysis twice.

Statistical treatment

The calibration equations were formulated using two methods of multivariate analysis: PLS and
LS-SVM. The software used was Matlab R2009a (The MathWorks, Natick, United States), with its own
programming.

Different pretreatments were tested on the study spectra before establishing the calibration
models: standard normal variate (SNV), multiplicative scatter correction (MSC), derivative in first and
second order, and normalization. Finally, normalization was applied to each of the variables of the
spectrum, using mean zero and standard deviation one. This type of normalization is applied individually
to each variable considered, whether it be spectral or otherwise (Rossi et al., 2006; Suykens et al., 2002).

The selection of calibration and validation samples of the entire set is a critical point in the
construction of the calibration model. We conducted three distinct subdivisions for all the samples. For
calibration, each subdivision was made up of 2/3 of the samples, and the remaining third was earmarked
for validation samples (Flores et al., 2009; Paz et al., 2009).

Regression methods

Partial least-squares analysis (PLS)

This regression method developed by Wold (1982) is probably the most widely used today for
treating multivariate data in chemometrics (Martens and Naes, 1989). This method is used to build
predictive models of variables (y) when there are many factors (x), and when these are highly collinear.
The X matrix is substituted by a matrix of latent variables (LVs), which are themselves linear
combinations of the x vectors that maximize the covariance of the y matrix, using least squares to adjust
both the latent variables as well as the regression coefficients, with a high (r) determination coefficient.
The main characteristic of this composition, in our work, is to seek the maximum correlation between the
spectra (x variables) and the characteristic to be determined (y variables).

This technique has been used in a large number of studies related to the forecasting of quality
indexes in fruits and vegetables (Nicolai et al., 2006; Sanchez et al., 2012; Maniwara et al., 2014;
Martinez-Valdivieso et al., 2014).

L-fold cross-validation (L = 20) was used to calculate the optimum number of latent variables,
and to avoid overfitting in the development of the calibration models (Xiaobo et al., 2007; Zhang et al.,
2013).

Least-squares support-vector machine (LS-SVM)

This methodology started to be developed in 1990s. LS-SVM has the capability of dealing with
linear and nonlinear multivariate calibration and solving these problems in a relatively fast way (Suykens
et al., 1999; Vapnik et al., 1995). Previous research has demonstrated the potential of this non-linear
regression model for several quantitative applications in agro-food products (Sun et al., 2009, Shao et al.,
2011 and Torres-Mariani et al., 2014). In the LSSVM model development, the radial basis function (RBF)
kernel was used. Grid search and cross validation (LS-SVMLab, Suykens et al., 2002) were conducted to



find the optimal values of gam (y) and sig? (8) parameters of the model; gam is used to maximize model
performance and minimize model complexity while sig? is the width of the RBF kernel.

Performance metrics

Afterwards, in both methods, the calibration models were tested to predict SSC and firmness
with a validation set. The best calibration models were selected based on the highest coefficient of
determination for cross validation (R?) together with the lowest standard error of cross validation
(SEVC) (Williams, 2001).

Another statistic used was residual predictive deviation (RPD), calculated as the ratio of the
standard deviation (SD) of the reference data to the SECV (Williams, 2001). This latter statistic enables
SECV to be standardized, facilitating the comparison of results found with sets of different means
(Williams, 2001). Williams points out RPD values between 3 and 5 indicate Vis/NIR prediction
efficiency.

With respect to the validation, the effect of the different settings on the performance of the
model was evaluated by comparing the root mean square error of prediction (RMSEP), the coefficient of
external validation (r®), bias, and the standard error of prediction (SEP).

Variable selection

Mutual Information Backwards

In this work the backwards variable-selection criterion was based on mutual information (MI)
(Herrera et al., 2006; Lafuente et al., 2014; Herrera et al., 2015). MI is a non-linear correlation
measurement from Information Theory (Cover et al., 1991). For two sets of continuous variables, X and
Y, it can be calculated by:

_ txy (%, Y)
Ix,Y) = ff txy (6, y) logmdxdy

where Uy y(x, y) is the joint probability density function (PDF) of X and Y, and py (x) is the marginal
density function of the set of variables X. Its advantage in comparison with other correlation criteria is
that it is able to identify non-linear relations among the variables involved. The MI estimator used in this
work is the k nearest-neighbours one (Kraskov et al., 2004)

The algorithm is based on the Markov blanket concept, which is very helpful in identifying
collinearity among the input variables. This algorithm has also proved to perform better in feature
selection processes for spectrometric data in chemical problems in comparison with similar algorithms
eliminating collinear variables (Herrera et al., 2015).

Thus, given a set of input variables X and an output variable Y, a set of variables M; in X is said to
be a Markov blanket for a variable x; in X with respect to Y, if [({M; U x;},Y = I(M;,Y), provided
that M; itself has all the information that x; has about Y. A Markov blanket is thus a group of variables
that subsumes the mutual information content in a certain variable—that is, if a variable presents a
Markov Blanket among the rest of available variables, it can thus be discarded, as it presents redundant
information only with respect to the objective variable.

The algorithm operates as backwards variable-selection method that starts with the complete set of
variables, and iteratively discards the ones detected to have a Markov Blanket in the remaining set X of
variables.

The algorithm states the following steps:

1. Calculate the MI between each pair of input variables | (x;, X;)

2. Starting from the complete set of input variables Xg = X, iterate:



a) For each variable xi, let the candidate Markov blanket Mi be the set of p variables in
Xg for which I (x;, X;) is highest.
b) Compute for each xi

Loss; = I({M; U x;},Y) — I(M;,Y)

¢) Choose the x; for which Loss; is lowest and eliminate x; from Xg.
3. Continue with step 2 until no variables remain.

In this way, the relevance of variables (in reverse order) is ranked. Under this operation, it should be
noted that variables having low influence with respect to the output variable (irrelevant variables) will
soon be discarded, as the Loss; value should tend to 0. Similarly, redundant variables (variables with high
collinearity) are iteratively discarded at earlier stages. Relevant variables with low redundancy will be the
last ones to be considered in the iterative process, and thus easily identified. The p parameter of the
algorithm (in step 2.a of the algorithm) will take the value p = 1, as recommended (Herrera et al., 2006)

RESULTS AND DISCUSSION

Tablel. Samples number (n), range, mean, standard deviation (SD) and coefficient variation (%CV) for the
two parameters studied in the calibration set (n=211) and in the validation set (n=70)

Parameter | Group Set n Range Mean SD %CV
1 Calibration 211 18-58 41.1 10.0 24.4

Validation 70 19-56 42.4 9.8 23.3

fel Calibration 211 18-58 42.1 9.9 23.6
Durofe 2 Validation 70 21-55 41.3 10.1 24.6
3 Calibration 211 21-58 41.2 9.9 24.1

Validation 70 18-57 42.4 10.1 24

1 Calibration 211 9.5-30 17.7 4.8 27.1

Validation 70 8.7-27.3 16.2 4.3 26.5

SSC 5 Calibration 211 8.7-30 17.2 4.7 27.3
(°Brix) Validation 70 9.8-28.1 17.5 4.7 26.9
Calibration 211 8-7-28.1 17.4 4.7 27.0

3 Validation 70 9.5-30 17.1 4.6 26.9

Table 1 shows mean values, standard deviation, range, and variation coefficient for the three
subdivisions of samples used in calibration and validation. The range for the validation set was within the
calibration set. This indicates that the selection of the groups was properly performed.

Figure 1 shows examples of cherry-absorption spectra found using the Vis/NIR equipment. In
the visible region, the absorption peak of the chlorophyll (=675 nm) is plotted, which decreases when the
cherry ripens. In the infrared range (700-2000), several absorption bands appear: 980, 1470, and 1940 nm,
related to the high water content of the fruit (Osborne et al., 1993; Lammertyn et al., 2000; Nicolai et al.,
2007). Also, a band around 1200 nm appears, characteristic of the absorption of carbohydrates (Osborne
et al., 1993). Spectra with similar bands for cherries were reported by Lu (2001).
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Figure 1. Reflected spectra of Prunus avium ‘Chelan’ with QualitySpec equipment (450-2500 nm).

Calibration Models

Tables 2 and 3 show calibration statistics for the three groups of samples selected to determine
the firmness and SSC, respectively, using the ranges from 450-700 nm to determine firmness, and two
intervals for SSC, i.e. 700-2420 and 700-1060 nm.

Regarding the method of regression, in the case of firmness, similar results were found with both
methods, PLS and LS-SVM, respectively (R.,? =0.82 vs. 0.76, SECV=4.78 vs. 4.73). The RPD values
found for the two regression methods are between 2.1-2.2. In SSC, very similar statistics resulted for both
regression methods, LS-SVM and PLS, respectively (R.,> = 0.96 vs. 0.97, SECV= 0.82 and 0.83 °Brix).
As for the interval of wavelengths used, better results were found for the interval 700-1060 nm
(R?=0.96, SECV=0.83) than for 700-2420 nm (R,*=0.92, SECV=1.25). The RPD values proved much
higher for the range of 700-1060 nm, being between 5.5-5.8. These results are consistent with those of
other studies. Firmness was related to the band of the visible spectrum, and the SSC were determined
strictly in the infrared band close the spectrum (Carlini et al., 2000; McGlone et al., 2002; Martinez Vega
et al., 2013).



Table 2. Calibration statistics for three calibration groups, using PLS and LSSVM regression methods for firmness in 450-750 nm
range and, for SST, the 700-2420 nm and 700-1060 nm range.

PLS LS-SVM
Group 1 Group 2 Group 3 Group 1 Group 2 Group 3

211 211 211 211 211 211

10 10 10

Firmness

(450-700 nm) SECV 4.58 4.78 471 451 4.73 4.69
0.83 0.82 0.82 0.76 0.76 0.74
RPD 2.18 2.07 2.10 2.22 2.09 2.11
211 211 211 211 211 211

17 13 15
SSC SECV 1.32 1.28 13 1.25 1.22 121

(700-2420 nm) ' ' ' ' ' '

0.98 0.96 0.97 0.92 0.92 0.92
RPD 3.64 3.67 3.61 3.84 3.85 3.88
211 211 211 211 211 211

11 11 11
SsC SECV 0.82 0.83 0.83 0.83 0.86 0.82

(700-1060 nm) ' ' ' ' ' '

0.97 0.97 0.98 0.96 0.96 0.96
RPD 5.85 5.66 5.66 5.78 5.46 5.73

Validation

Validation is necessary to ensure an independent measurement of the precision for the calibration
models through RMSEP and rpz. Figure 2 shows the prediction statistics for one of the prediction groups
in the intervals of wavelengths in which the best results have been achieved in the calibration equations,
for firmness (450-700 nm) and soluble solids (700-1060 nm).

The SECV and RMSEP statistics were similar to those found in calibration, indicating that the
use of these calibration models is viable for predicting firmness and SSC. For the two parameters, the
prediction statistics were similar for both regression methods, though somewhat better for the linear
method (PLS) for the total soluble solids content (PLS, RMSEP=4.61°BriX, rp2=0.79; LSSVM,
RMSEP=5.03°Brix, r,’=0.75).

60

PLS

551

50

45+

o}

predicted Durofel

3B

30

25

20

L L

L
15 20

L .
3 40
measured Durofel

45 50

60

@
=1

LSSVM

. o a
[ =} a1

.
=]

predicted Durofel
w w
=1 5

N
h

N}
=]

L L
35 40
measured Durofel



PLS
35

30F

P ¥

(8]
W
w
.
2 op i *
=1 Pl
B ““
g oot
15
W
:
.0
10} R,
.
5 . A . .
5 10 15 20 25 30

measured S8C

predicted SSC

35

LSSVM

30F

281

20r

L L L L
10 15 20 25
measured SSC

Figure 2. Prediction statistics for firmness and SSC using PLS y LS-SVM regression methods

VARIABLE SELECTION

Figure 3 shows for both parameters the yields of the models found with respect to the number of
variables used. In both cases, the yield of the model stabilized through the use of approximately 40
wavelengths. The R, values were 0.74 and 0.97 for firmness and SSC, respectively, i.e. similar to those
found with all the variables of the work intervals. Figure 4 shows the wavelengths that correlate best with
firmness and soluble-solids content. In the case of firmness, the first variables selected correspond to the
absorption band of the chlorophyll. This again confirms that firmness is related to chlorophyll content
(Lafuente et al., 2014; Zude et al., 2011; Zude et al., 2002). For SSC, the prominent wavelengths
correspond to the spectral region between 700-820 nm, which is one of the areas presenting the least
variation in the absorbance spectrum (Qing et al., 2007). Variables also appear (980 nm) related to the

water content of the cherry (Osborne et al., 1993; Lammertyn et al., 2000; Nicolai et al., 2007).
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Figure 3. Example of variable selection for SSC and firmness
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Figure 4. Wavelength selection to determine firmness (a) and SSC (b)

CONCLUSIONS

In this paper, predictive models to determine SSC and firmness in Prunus Avium cv. ‘Chelan’
via Vis/INIR spectroscopy are developed using linear (PLS) and non-linear (LS-SVM) regression
methods. The development of this methodology is of great interest to the fruit sector in the area, since this
is a major export fruit.

Initially, the spectral-range selection for determining firmness (450-700 nm) and SSC (700-1060
nm) supported the reliability of the prediction. With this, the r’, and RMSEP values improved with
respect to the use of the complete spectrum.

The use of non-linear regression methods (LS-SVM) did not improve the statistics of the
calibration models for firmness (PLS, r,>=0.79, RMSEP=4.69: LS-SVM, r,?=0.75, RMSEP=5.03). In the
case of SSC, the results were also similar for both regression methods (PLS, r,’=0.97, RMSEP=0.83%Brix;
LS-SVM, r,°=0.97, RMSEP=0.86 °Brix).

Finally, the selection of variables by the MI method reduced the number of wavelengths, from a
measurement of 350 wavelengths to approximately 40, giving results similar to those corresponding to the
entire interval. This enables the development of much simpler equipment for determining the maturity
index of the cherry.

Further work is needed on the development of the NIRS methodology and on new calibration
equations for other varieties of cherry and other species.
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ANEXO IV

Pardmetros de calidad de las distintas especies y variedades de fruta usados para elaborar la
memoria de esta Tesis Doctoral.

Fruta N2 de muestras
Manzana 365
Melocotdn 260
Cereza 282




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix) a b
8,5 88,8 27 14,7 173 14,3 49,5 11,3 68,5 20,1 10,6
9,3 97,8 33 13,8 173 14,7 43 12,1 65,7 23,2 9,3
8,3 98,6 28 14,1 200 13,6 51,5 11,5 62,0 23,9 9,5
8,45 84,1 29 15 200 13,9 53 11,6 71,6 19,6 11,7
10,05 105,5 29 13,8 186 13,2 43 14,9 62,7 24,3 7,7
9 98,0 6 14,5 185 0,8 51,5 12,7 69,2 19,9 11,6
8,7 90,5 36 15 202 14,6 47 13,3 77,4 13,1 11,0
8,6 98,3 37 13,8 203 15,8 47 12,5 88,1 14,8 5,5
8,5 92,5 31 14,4 177 14,5 51,5 13,3 75,2 8,2 15,2
9 103,1 53 14,9 176 18,1 48 14,4 63,6 23,0 10,6
8,55 86,1 27 14,9 175 12,4 52 12,3 71,5 16,6 12,9
8,35 85,4 31 14,5 175 14,0 52 12,1 66,9 21,3 13,8
8 91,8 20 15,7 193 9,7 43 12,4 69,0 20,9 10,5
8,8 95,6 55 15,1 194 16,0 54 10,3 75,0 13,2 13,2
9,4 98,5 72 14,4 169 22,9 50,5 12,9 71,4 17,3 14,4
8,75 91,5 13 15 169 8,7 49,5 14,6 66,1 26,8 10,3
9,4 98,5 54 14,1 182 13,8 43 14,8 62,3 28,6 9,5
8,35 81,7 40 14,1 182 16,6 48 11,8 76,9 13,2 11,1
8,5 88,2 37 14,8 199 14,5 51 8,7 75,5 6,6 13,2
9,4 107,0 43 13,6 198 14,9 47,5 12,3 76,4 16,8 8,2
8,95 88,8 25 14,2 212 11,1 56,5 12,3 81,0 8,1 13,0
8,85 97,4 32 14,8 212 13,4 52 11,7 72,6 14,5 14,4
8,2 97,0 31 14,2 211 14,2 46 14,1 63,4 25,8 9,6




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)

9 96,1 35 14,2 211 13,1 51,5 11,8 64,2 22,5 10,2
8,7 102,8 36 14,2 171 18,2 43 13,1 70,4 17,8 9,0
8,7 77,1 25 14,6 170 11,7 45,5 13,0 69,2 22,0 9,9
8,4 72,6 63 13,8 186 19,1 53 12,9 69,9 19,8 10,6

9,05 82,2 74 13,4 185 16,3 52 14,3 67,5 26,1 10,2
9,45 86,4 54 14,6 161 16,2 40 15,4 66,5 18,5 10,7
9,1 80,7 45 14,4 161 14,0 43 12,4 63,9 24,4 12,3
10 81,8 31 15 176 13,2 49 12,9 75,9 8,2 14,0
9,95 89,9 55 12 175 15,6 45,5 12,3 69,2 18,8 11,4
9,1 75,2 39 15,3 156 14,5 47,5 13,0 63,9 21,0 9,5
9,6 88,5 41 13,5 156 14,1 51 13,0 76,2 16,5 10,0
8,9 81,8 48 13,6 175 13,9 50,5 14,5 64,1 22,4 10,6
8,25 72,8 61 13,8 175 16,6 44 11,9 64,0 25,4 9,9
8,7 76,3 24 13,8 173 14,1 50,5 11,6 88,4 3,0 16,1
8,35 64,8 47 14 173 14,3 51 13,1 69,1 21,3 11,0
9,05 86,9 37 14,2 185 13,5 44 14,1 62,4 29,1 10,9
8,75 74,2 45 14,5 187 15,3 47,5 14,8 66,2 25,1 10,7
8,85 76,8 46 14,9 200 16,7 56,5 9,5 74,3 1,5 18,7
8,65 74,7 31 13,3 200 10,3 49,5 12,4 43,1 49,3 31,0
8,55 75,4 47 14,4 220 14,8 46,5 10,9 44,5 45,3 32,6
9,05 70,7 38 14,2 221 13,8 50,5 12,4 42,5 53,1 31,8
8,3 82,2 49 13,2 200 15,9 49 13,9 41,5 49,1 30,9
9,2 85,2 43 12,8 200 16,9 52,5 11,6 49,7 42,6 35,3




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)

8,65 75,1 56 12,9 185 16,3 50 12,5 31,0 57,1 39,8
8,85 78,5 60 13 185 18,6 52,5 10,2 46,3 50,1 36,2
8,9 84,4 66 13,8 208 17,6 48,5 12,4 39,1 49,2 33,0
8,7 81,8 48 13,7 207 16,3 47,5 12,3 42,2 49,7 32,2
9,95 69,9 46 12,4 695 20,6 52 11,3 49,6 40,4 35,2
10,25 72,6 36 16,3 516 10,6 48 10,6 39,8 54,4 38,5
9,95 70,1 39 16,2 566 13,9 46,5 10,7 43,8 53,7 34,6
9,35 64,8 65 13,6 717 21,6 51,5 12,7 31,3 50,1 30,1
8,9 78,0 26 15,2 445 6,6 45,5 13,6 40,3 52,9 33,1
9,75 77,1 23 15,9 625 13,5 50 13,9 30,1 58,2 44,0
9,05 64,4 17 16,3 520 9,2 45,5 13,4 32,8 56,1 33,9
8,7 68,9 23 17,2 428 8,4 49,5 13,4 35,6 53,0 31,8
9,25 69,3 21 14,9 518 8,3 53 12,6 49,3 42,6 32,2
9,7 70,6 32 16,2 707 22,6 52,5 13,7 33,6 54,8 35,7
9,9 77,1 27 16 516 9,3 54 13,4 42,8 46,6 31,2
9,4 75,0 26 16,6 574 12,4 50,5 15,8 30,7 58,5 38,1
9,55 71,4 26 16,4 619 13,1 52 15,7 44,7 43,2 31,5
9,95 77,5 27 13,9 566 10,6 48 16,6 29,4 56,6 37,5
9,2 70,8 31 16,6 580 11,0 52 11,9 54,8 36,7 35,3
9,5 67,8 25 18 535 9,6 53 13,6 48,3 42,8 26,6
8,85 53,2 49 14,4 668 13,8 52 10,3 46,7 51,2 35,5
8,75 72,9 34 15,4 723 20,5 49,5 17,0 27,5 58,0 40,8
9,25 63,8 29 17 770 23,8 52,5 12,6 48,3 46,2 32,7




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix) L
10,7 68,9 18 15,2 580 11,8 47,5 15,6 29,3 59,8 42,6
9,25 62,9 23 16,7 566 11,0 47,5 16,6 35,6 57,6 33,3
9,8 69,0 26 15,8 576 12,0 52 10,8 62,1 21,1 44,2
8,4 67,5 23 16,2 525 9,6 52,5 9,8 54,6 38,3 37,3
9,75 73,9 21 16,3 332 16,9 50 14,9 44,6 48,5 32,6
9,15 74,3 30 16,2 248 14,3 49,5 15,8 28,4 57,3 40,5
9,65 47,3 16 15,5 206 8,7 53,5 17,1 29,5 54,7 35,1
8,9 51,3 31 15,8 331 17,9 52 15,3 45,9 41,6 33,8
9 43,0 31 14,8 226 15,3 58 10,9 64,0 20,1 39,3
10,1 55,8 31 15,4 198 12,0 53,5 12,6 38,0 55,7 35,1
9,5 43,6 25 16,3 271 18,4 54,5 11,7 55,2 24,9 40,2
10,25 48,3 30 17,4 319 13,1 54,5 15,9 32,1 58,9 41,3
10,05 40,6 26 16,4 165 10,5 56 13,0 62,0 25,5 36,9
9,5 35,0 26 15,6 194 11,8 50 12,9 38,4 55,9 37,5
10,5 52,8 22 17 220 13,4 56,5 11,3 65,1 14,8 37,6
9,5 50,5 28 16,3 185 10,4 55,5 9,7 58,4 33,8 36,2
10,95 61,4 28 16 224 12,6 53 15,1 35,2 60,0 36,8
9,05 44,7 34 16,3 153 7,3 46,5 8,8 60,6 23,0 40,8
9,65 47,1 37 16,2 269 21,4 49,5 16,0 44,6 47,6 28,2
10,3 50,2 23 17,9 181 7,4 57 12,3 69,2 10,9 42,2
10 45,8 29 17,8 206 11,5 52 15,7 31,7 54,5 30,4
11,4 46,1 24 14,1 180 10,0 56,5 12,4 52,0 39,5 36,7
10,8 57,9 33 16,8 313 20,4 53,5 14,8 43,2 50,5 30,7




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)

10,05 42,7 37 14 263 19,0 55 14,6 43,8 49,8 31,0
9,4 49,6 20 16,7 246 11,5 53,5 10,9 54,0 38,2 32,8
9,45 53,0 33 19,1 207 14,8 56 10,4 60,2 26,9 38,9
10 45,3 43 10,5 230 14,6 52 14,9 39,7 52,3 31,8
10,2 38,4 20 16,4 219 10,1 47 16,6 15,9 44,9 27,3
9,7 49,8 28 17,7 212 14,6 42,5 15,9 17,8 46,0 30,2
10,85 54,4 42 16,7 264 19,7 48 19,2 10,8 39,8 18,5
9,75 44,2 41 15,7 278 17,8 47 15,5 14,4 43,7 24,7
9,65 40,2 46 16,5 2438 16,4 48 13,0 24,9 52,6 41,8
11 44,5 38 15,9 213 16,1 41 16,9 11,8 41,1 20,2
10,9 44,4 33 16,7 262 19,9 50,5 15,9 25,2 50,7 33,1
10,6 42,7 31 15 280 20,8 39 16,7 27,1 48,7 29,2
11,8 60,6 33 17,7 296 15,0 39,5 15,1 26,2 48,5 28,2
12,05 53,2 40 14,3 285 18,4 46,5 11,4 30,6 55,9 46,4
10,35 47,0 28 17,7 220 11,9 42 14,7 30,2 54,0 39,0
10,15 42,3 38 15,7 259 20,1 38 14,1 16,2 45,7 27,9
10,8 42,4 23 15,3 230 12,0 42 15,8 17,5 47,1 30,1
10,25 45,9 22 18,6 250 11,6 40 14,3 20,2 49,3 34,4
11,5 49,0 35 16,5 292 19,3 40 15,6 18,2 46,4 29,5
10,95 53,0 13 16,9 257 15,8 34 15,8 19,6 47,8 31,6
10,4 40,8 36 15,7 225 15,3 42 14,6 30,3 55,1 39,3
10,45 40,7 34 11,5 208 10,6 42,5 15,2 29,6 55,4 47,1
12,65 47,5 28 17 243 19,1 33,5 15,7 24,1 48,7 30,6




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)

10,35 41,5 39 15,7 277 23,0 44,5 18,0 18,5 48,0 31,6
10,95 40,2 39 16,3 288 16,5 39,5 17,3 18,7 45,2 26,9
12,9 60,4 38 15,3 255 19,9 46 17,2 21,2 48,6 31,1
9,75 39,7 33 14,5 236 18,6 40 14,1 15,0 44,6 25,9
10,9 46,8 45 15,9 252 17,3 42,5 16,4 16,7 46,4 28,9
10,35 44,8 38 15,1 177 13,3 36 17,2 13,2 41,3 21,2
10,1 49,7 30 15,7 278 15,5 41,5 16,2 27,2 55,4 46,1
11,85 42,4 43 15 254 21,5 44 18,0 20,1 47,3 29,1
11,4 40,6 19 17,3 231 11,0 33,5 13,7 22,9 51,1 38,8
11,75 45,3 30 15 301 20,8 38 15,3 35,5 56,1 39,7
12,1 48,2 41 15,1 245 18,7 36,5 16,3 22,9 50,8 36,5
11,2 39,0 39 14,6 281 16,9 33,5 14,8 18,6 48,1 31,8
12,05 39,5 14 17 269 10,1 29 15,5 13,2 43,3 22,8
11,75 35,9 38 16,7 240 14,7 39,5 17,6 10,3 39,5 17,8
12,45 46,3 55 14,9 206 15,3 35 17,0 9,0 38,2 15,6
11,65 41,1 28 15,1 261 16,4 36,5 14,2 29,7 57,0 41,6
12 42,0 53 13,2 195 18,5 51 20,2 8,0 36,8 13,8
11,65 38,8 50 14,7 248 16,0 36,5 14,9 14,8 44,8 25,6
11,4 41,5 22 16 238 17,9 44 16,1 20,6 49,8 34,3
11,1 39,5 44 13,9 280 22,1 35,5 18,3 14,0 44,2 24,1
11,25 40,1 33 16,4 230 17,8 38 12,0 23,5 51,9 37,7
11,6 43,2 41 14 213 14,7 43,5 13,8 14,1 43,9 24,4
11,85 38,8 32 16,9 258 11,5 33,5 15,0 15,9 46,2 27,4




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)

12,65 44,4 25 15,4 287 15,7 38 15,0 13,9 43,2 24,0
14,2 44,5 19 17,2 254 9,8 38 12,8 16,4 46,3 28,2
12,95 38,1 18 17 237 10,7 48,5 13,0 22,0 51,5 37,9
11,5 36,2 85 14,65 65 34,6 40 16,5 63,3 3,1 1,8
12,45 37,5 86 15,4 109 34,3 40,5 20,7 49,3 5,7 2,5
11,1 51,1 86 15,5 103 38,2 43 18,7 47,0 4.8 1,9
11,2 38,4 66 14,1 156 24,9 34 20,0 52,7 3,5 2,0
10,5 33,9 85 14,65 106 40,9 44 18,3 41,9 4,5 2,4
13,1 46,2 86 15,5 116 40,1 41 16,7 35,1 5,8 1,4
11,95 41,7 53 15,15 176 24,0 39,5 18,8 41,0 3,4 13
13,8 41,6 68 13,95 188 20,5 43 17,7 51,6 2,6 1,8
14,5 35,5 65 13,65 174 25,1 40 15,7 47,2 5,5 2,0
11,75 37,4 64 13,5 131 23,7 50,5 17,8 53,3 4,4 3,4
12,8 39,4 86 14,35 110 46,6 41 17,2 59,0 5,4 1,7
16 44,6 83 15,15 152 23,4 46,5 17,4 42,4 5,2 2,3
11,3 40,5 85 14,75 159 32,4 47 17,8 25,6 6,3 2,6
13,75 42,8 64 14,05 128 25,1 42 17,3 54,9 6,0 2,9
12,65 38,9 82 14,6 133 31,0 51 17,2 49,7 5,0 2,7
11,85 37,8 86 16,3 113 35,7 52 18,3 55,6 5,3 4,1
14,15 30,7 86 16,3 91 41,5 49 18,1 50,4 6,3 2,8
12,95 41,7 87 14,95 83 37,7 49 14,6 51,8 6,2 3,8
12,5 42,6 78 14,35 137 29,5 42 15,9 46,0 4,3 1,9
13,2 37,0 77 14,6 147 27,5 45 19,2 25,8 7,3 3,3




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix) L b
11,75 36,0 21 14,65 192 20,3 46,5 16,5 40,8 9,4 3,4
11,75 34,6 20 15,55 232 21,5 49 19,6 35,2 7,0 2,3

12,3 31,0 19 14,35 216 16,4 55,5 21,5 44,7 6,3 2,2
13,4 41,9 30 14,1 175 25,8 50,5 16,1 42,0 7,8 3,3
13 38,0 27 14,25 217 18,6 50,5 17,6 42,2 3,5 2,0
12,75 39,1 23 19,05 139 12,3 46,5 14,3 44,4 4,9 3,0
12,85 39,3 24 14,6 293 17,1 52,5 19,7 48,8 3,4 1,7
13,1 35,5 24 15,95 138 11,4 50,5 18,2 43,7 4,8 1,5
14,2 31,1 30 14,4 162 25,2 42,5 18,4 41,8 5,3 2,8
12,2 39,2 21 14,4 194 15,2 50 18,5 48,0 4,1 2,2
14,45 34,1 44 14,05 111 32,1 50,5 16,5 58,0 2,8 2,4
12,85 28,9 19 15,15 218 12,5 44,5 16,4 32,9 7,6 3,0
13,1 36,1 27 14,3 130 22,0 44 17,2 33,0 11,6 2,9
12,5 39,7 21 14,65 183 12,7 41 15,6 47,9 7,4 2,6
13,75 35,2 29 15,55 196 16,7 45 17,8 44,6 7,4 2,1
14,55 30,2 31 14,4 209 18,2 50,5 14,9 6,6 36,9 11,3
15,2 33,8 47 14,3 203 18,7 52,5 17,0 1,4 11,3 2,5
13,4 39,1 28 13,25 199 14,1 42 12,6 5,2 34,0 9,0
12,85 22,3 31 14,55 214 14,8 38 11,6 5,3 34,0 9,2
12,5 37,8 32 13,65 186 17,2 50 14,8 17,3 45,2 24,0
14 38,3 28 14,15 256 17,0 51,5 21,3 4,2 27,5 7,3
13,25 38,7 23 14,65 210 15,2 47 14,8 4,4 29,4 7,6
11,15 33,8 26 14,05 204 16,6 43,5 15,4 2,6 19,9 4,5




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix) b
14,55 34,5 27 14,05 202 19,6 53 17,1 2,5 18,4 4,3
13,75 27,4 23 15,65 193 15,1 48,5 15,8 1,5 11,8 2,6
13,45 33,3 22 14,2 266 16,8 48,5 16,2 3,0 22,9 5,2

13,2 32,8 40 14,5 215 23,3 49,5 16,2 4,1 29,0 7,1
13,45 38,2 28 13,4 198 15,6 52 14,2 2,7 21,2 4,7

12,4 36,4 36 14,9 250 19,4 50 17,5 2,8 21,0 4,9

12,9 29,1 33 14,95 240 15,0 45 15,0 3,5 25,5 6,1
13,65 38,0 46 14,85 232 22,5 36,5 9,6 9,7 41,4 16,7

13,4 26,3 38 14,3 180 14,8 50 17,5 2,2 16,4 3,7

13,1 26,8 46 13,5 222 24,7 48,5 17,3 2,6 18,4 4,5
14,55 30,0 58 14,4 230 22,3 45 13,2 4,7 32,2 8,2
14,25 21,6 37 13,9 219 16,9 25,5 20,6

153 28,3 19 15 286 18,4 37 24,3

15,1 24,2 23 16,25 2438 10,8 25,5 24,1

15,1 29,4 33 13,5 249 17,5 32 23,7

14,1 32,1 28 13,15 160 14,6 30 22,4

13,8 30,8 26 15 195 14,2 21,5 23,6

13,4 34,5 21 13,7 220 15,0 27,5 22,3

14,2 27,4 16 14,45 241 13,5 32 20,5

15,4 34,0 18 13,8 207 15,2 33 23,0
15,25 31,9 26 15,6 187 17,3 36 20,4
15,45 32,7 14 13,7 164 8,4 30,5 21,0

14,9 27,8 19 14,2 259 13,4 26,5 24,2




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)
14,95 25,5 19 14,8 222 15,2 32,5 22,5
15,6 28,5 11 12,85 160 8,7 32 20,8
15,45 31,5 38 13,3 247 16,5 31 25,1
14,25 31,8 35 13,8 209 14,7 21,5 21,4
14,95 36,5 29 14,35 271 16,1 25,5 22,4
16,3 27,7 59 15,2 268 19,6 23 26,4
153 34,0 56 13,45 215 18,5 27,5 27,3
15,7 30,4 52 16,7 193 15,0 34,5 23,9
16,3 15,6 54 17,9 178 8,3 30,5 22,8
15,7 13,8 62 13,45 222 25,0 30,5 21,0
15,6 13,5 59 16,95 164 19,7 25 20,7
17,1 12,1 64 14,25 152 22,5 19,5 24,5
12,6 13,8 53 14,05 235 18,4 28 21,6
13,8 11,4 63 14,15 200 21,5 31 23,8
14 18,7 55 13,75 217 21,0 37 18,6
17,7 16,7 53 16,6 228 14,8 33 24,8
17,2 14,7 55 15 225 16,5 35 25,5
18,7 20,2 47 14,9 223 17,2 33 23,7
17 14,3 56 13,8 215 21,8 30 28,1
17,6 13,2 54 15,25 263 17,9 30,5 24,0
18,8 16,8 37 13,65 206 14,7 38 21,6
19,2 16,2 44 16,8 230 14,8 28 22,7
20,3 16,2 54 14,7 252 21,2 25,5 25,6




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)
17,2 13,5 54 13,75 198 17,5 35 23,0
19,4 10,0 49 16 206 14,2 33,5 24,9
17,4 15,5 70 13,2 155 22,4 36 24,2
13,6 15,2 42 13,7 222 18,4 28 27,7
13,2 19,8 54 15,2 233 17,7 29,5 24,0

13 15,9 44 15,25 221 18,7 21 25,8
14,5 14,5 30 16,7 224 9,0 28,5 24,3
13,3 12,2 21 16 223 9,3 25 24,2

14 17,9 15 16,2 216 6,1 24 24,3
14,9 14,1 25 15,75 207 7.1 25 19,5
14,8 12,8 29 15,8 240 11,8 35,5 21,5
14,2 16,0 28 14,8 241 10,6 23,5 22,1
13,7 13,0 25 19,2 212 6,8 335 25,3
14,2 16,7 40 14,2 183 5,6 29,5 21,8
12,8 13,5 23 16,05 207 3,7 25,5 26,0
133 17,4 12 14,65 165 3,8 24,5 23,3
13,4 14,0 32 14,9 201 6,4 29 21,5

13 19,9 17 13,45 199 6,3 28,5 22,9

13 15,6 10 13,1 202 3,9 25 18,4

15 19,1 24 14,65 180 4,5 34,5 21,7
14,7 14,6 17 15,55 131 3,1 27,5 20,8
13,1 4,3 19 14 191 3,8 33 23,8
16,1 12,5 29 15,35 157 5,1 25,5 26,7




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)
15,4 16,8 28 14,4 184 5,9 30,5 24,9
13,5 15,7 22 15,05 225 5,5 28 24,4

15 17,3 43 14,25 160 3,7 27,5 24,4
17,8 17,1 47 12,5 157 4,0 21,5 20,9
18,4 13,3 44 15,5 189 5,1 26,5 26,4
17,4 17,3 29 18,9 158 3,6 26,5 20,4
13,7 15,6 26 15,1 198 4,7 28,5 23,7
17,8 15,7 34 24,1
17,8 15,5 30,5 20,0
18,9 14,0 27,5 18,3
15,2 15,7 30 23,7
13,1 17,3 29,5 25,0
18,1 31,5 29,5 20,9
14,8 22,1 24,5 23,0
14,9 15,8 31 22,0
14,2 22,1 30 21,6
16,4 20,7 23,5 22,0
13,7 20,5 34 20,6
15,4 22,4 28 22,6
17,1 27,6

15 25,6
19,8 27,3
17,3 25,2




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix) L
15 29,0
16,6 25,9
14,3 20,7
15,1 30,0
17,2 30,5
19,4 21,2
15,7 25,0
15,9 20,2
19,2 24,7
14,8 27,1
19 25,2
14,9 28,0
20,9 35,6
18,7 29,1
18 28,6
15 23,4
15,7 29,9
16,8 32,5
16,3 26,3
17,2 34,2
14,3 23,7
14 23,6
17 29,4




Manzana cv. Golden
Smoothee Delicious

Melocotoén vs. Calrico

Cereza cv. Chelan

SST (2Brix) F"(':‘;za F"(':‘;za SST (2Brix) | Peso(g) | AWETA | Durofel | SST (2Brix)
17,1 28,0
16,9 30,5
15,6 19,6
17,5 29,6
16 24,3
153 26,5
15,1 26,1
18,3 23,3
14,7 20,6
14,2 28,6
16,5 25,8
17,9 21,2
13,8 26,2
18,9 27,2
15,9 24,6
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