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Resumen— En este trabajo se propone la identifica-
cion de golpes no visibles en manzanas, a partir de la
segmentacion de imagenes de speckle laser dinamico,
utilizando redes neuronales no supervisadas del tipo
Mapas Auto-organizados. Las imagenes a segmentar se
obtienen de la adquisicion y procesamiento de secuencias
de speckle laser. Este es un fenémeno que se produce
cuando un haz de luz coherente ilumina una muestra en
la que se produce algin tipo de actividad, no visible, que
origina un patrén variable en el tiempo. La identifica-
cién de la dindmica asociada a una regiéon de la imagen
es utilizada para su segmentacion. Para ello, partiendo
de una serie de experimentos, se procesa un conjunto de
videos de los que se extraen caracteristicas de la dinami-
ca de la intensidad. Con este conjunto se entrena un Ma-
pa Auto-organizado, cuyas celdas se colorean segin un
criterio de similitud. En la etapa de consulta del Mapa,
se impactan en €l patrones caracteristicos de un nuevo
video de speckle laser, generandose una imagen pseudo
coloreada en el espacio de la muestra, a partir del color
de la celda donde impacta cada patrén en el mapa. La
capacidad de identificar regiones golpeadas con esta
metodologia ha superado la presentada por métodos que
utilizan un tnico descriptor.

Palabras clave— speckle laser - golpes no visibles en
manzanas - Redes Neuronales - Mapas de Kohonen.

I. INTRODUCCION

E n nuestro pais, reconocido como productor y
exportador mundial de manzanas, el desarrollo

de metodologias que ayuden a mejorar los proce-
sos de manipulacion de las frutas es de suma relevan-
cia. El dafio por impacto es uno de los defectos de
calidad mds frecuentemente encontrados en manzanas.
Las lineas de empaque presentan a menudo deficien-
cias en el disefio, montaje y manejo, que ocasionan
importantes pérdidas de calidad.

Se denomina dafio mecdnico por golpe a los impac-
tos o presiones que sin romper la epidermis deterioran
la pulpa del fruto, generando un cambio de coloracién
progresivo. Este tipo de dafio se hace perceptible unos
dias después de ocurrido el golpe, debido a cambios
fisicos en la textura del tejido y, eventualmente, a alte-
raciones quimicas de la zona impactada, visibles en el
cambio de color y sabor. El cambio de coloracién de-
pende de la variedad y de la estructura del tejido de
cada fruto como el grosor de la piel, su pigmentacidn,
entre otros [1].

La reglamentacién para la exportaciéon de frutas
frescas (Decreto-Ley 9244/63) estipula las condicio-
nes de calidad que deben reunir las manzanas destina-
das a la exportacion, definiendo la superficie méxima
golpeada admisible, y categorizando la gravedad del
dafio en funcién de la misma.

La Red Delicious es una variedad sensible, que por
lo general no se la relaciona con el dafio mecanico por
impacto, debido a que su coloracién de cobertura no
permite que los golpes sean claramente identificables.
La forma de detectarlos, en la mayoria de los casos, es
la remocién de la piel en el sector golpeado, o bien
con una inspeccién sumamente cuidadosa (hundimien-
to o ablandamiento de la zona) [1].

En consecuencia es recomendable la evaluacion de
los golpes, especialmente debidos a dafio mecdnico no
visibles en las frutas perecederas, para comparar los
efectos de diferentes procesos de la manipulacién.

La deteccion de dreas golpeadas no visibles en
manzanas, a partir de experimentos con speckle laser,
ha sido previamente abordada utilizando un unico
descriptor para la segmentaciéon del golpe [2]. El
patrén de speckle es un patrén de interferencia origi-
nado por una luz coherente reflejada o dispersada des-
de distintas partes de una superficie iluminada. Si la
superficie es dspera en comparacion con la longitud de
onda, rayos de diferentes partes de la superficie con
una celda de resolucién (el drea minima de imagen
que resuelve el sistema 6ptico) viajan por diferentes
caminos Opticos hasta alcanzar el plano de la imagen.
La obtencién de una secuencia de imagenes del objeto
iluminado permite registrar patrones que caracterizan
el fendmeno. Esta caracteristica da origen a un patrén
variable en el tiempo y en consecuencia la identifica-
cién de la dindmica asociada a una regién de la ima-
gen es utilizada para su segmentacion.

Trabajos anteriores realizan la segmentacién de
imdgenes utilizando solamente un tipo de caracteristi-
cas. Los algoritmos desarrollados para la extraccién de
las mismas utilizan métodos en distintos espacios:
tiempo, frecuencia, tiempo-frecuencia, como asi tam-
bién herramientas de computacién granular [3], [4] .

En este trabajo se propone entrenar una red neuro-
nal de aprendizaje no supervisado, un Mapa Auto-
organizado, utilizando patrones que caractericen la
evolucién temporal de los pixeles del video de speckle
laser, a partir de un conjunto de datos experimentales.



A continuacién se colorean las celdas del mapa entre-
nado segln su similitud, permitiendo pseudo colorear
una imagen que representa a la muestra. Es asi que al
consultar el mapa con patrones que identifican a una
secuencia de video, no utilizada en el proceso de en-
trenamiento, se genera una imagen en la que resulta
posible identificar visualmente regiones seglin sus
caracteristicas dinamicas, particularmente la existencia
del dafio mecdnico no visible en la manzana.

Los Mapas Auto-organizados han mostrado su efi-
ciencia en una diversidad de casos asociados con el
procesamiento de imédgenes [5] [6] .

Los resultados obtenidos con este proceso segmen-
tan mds definidamente la regién del dafio no visible
que aquellos que utilizan un dnico descriptor, espe-
cialmente donde las secuencias de captura no son lar-
gas, menores a 200 imagenes.

II. EL SPECKLE DE INTERFEROMETRIA LASER

El patrén de speckle es un patrén de interferencia
originado por una luz coherente reflejada o dispersada
desde distintas partes de una superficie iluminada. Las
superficies de la mayoria de los materiales son extre-
madamente rugosos si se los observa en la escala de
una longitud de onda dptica (A ~ 5 x10-7 m). Cuando
la luz casi monocromdtica del laser se refleja en este
tipo de superficies se genera una onda 6ptica que con-
tiene diversas componentes originadas en la reflexion
de elementos microscdpicos diferentes de la superfi-
cie. La interferencia de las ondas desfasadas pero co-
herentes brinda un patrén granular de intensidad que
es el llamado speckle.

Cuando el speckle es generado a partir de la luz di-
fundida por particulas en movimiento, los “speckles”
o granulos son modulados por el movimiento de los
difusores. El fenémeno de speckle dindmico ocurre
cuando la luz del laser es dispersada por objetos que
tienen algin tipo de actividad. Esta presente en la ob-
servacion de muestras bioldgicas y en algunos fend-
menos no bioldgicos como el secado de revestimien-
tos o pinturas [7]. Este fendmeno se origina en los
cambios de fase de la luz producido por el movimien-
to de las particulas donde se produce la reflexion (dis-
persores) y a cambios en el indice de refraccion, entre
otros.

Para la etapa de extraccion de caracteristicas de las
secuencias de speckle dindmico se propone utilizar
descriptores ya presentados y discutidos en la literatu-
ra. Se consideraron adecuados para la caracterizacién
del golpe no visible en la manzana la utilizacién de
dos descriptores en el dominio del tiempo: el Rango
Dindmico, las Diferencias Generalizadas, y de un des-
criptor en el dominio del tiempo — frecuencia: la En-
tropia de Shannon obtenida a partir de la Transforma-
da Ondita de los patrones de speckle dindmico.

El llamado descriptor del Rango Dindmico se calcu-
la con los de los valores de intensidad como la dife-
rencia entre el valor maximo y el valor minimo de la
serie correspondiente a la ventana temporal que desea
evaluarse. El potencial del mismo reside en su rapidez
computacional y en la capacidad de discriminar en
forma “gruesa” las regiones de diferente actividad [8].

El algoritmo de las Diferencias Generalizadas se
define como:
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k y j son los indices que incluyen todas las imége-
nes capturadas, (x, y) son las coordenadas de la ima-
gen y las barras indican valor absoluto.

Este descriptor ha mostrado su bondad en la seg-
mentacion de regiones de interés en frutas [9].

Con el fin de obtener otro elemento descriptor se
propone la Entropia de Shannon de la energia de los
coeficientes obtenidos en el andlisis multirresolucién
con la Transformada Ondita (T.O.). Se ha mostrado
que esta técnica es util para detectar y caracterizar
fenémenos especificos en los planos de frecuencia y
tiempo [10].

III. MAPAS AUTO-ORGANIZADOS

El Mapa Auto-Organizado (Self Organization Map,
SOM) es un algoritmo de redes neuronales basado en
aprendizaje no supervisado propuesto por Teuvo Ko-
honen [11]. En la arquitectura original del modelo
Kohonen cada una de las neuronas de entrada se co-
necta a las celdas de salida, existiendo cierta influen-
cia entre las neuronas vecinas de esta capa. La actuali-
zacion de los pesos internos de la red durante el proce-
so de aprendizaje va a depender precisamente de esta
interaccion lateral.

En el proceso de aprendizaje, partiendo de un esta-
do interno inicial del mapa, se presentan secuencial-
mente los patrones de entrenamiento. Con la presenta-
cién de cada patrdn se activa la celda que mas se ase-
meja al mismo (BMU), calculando alguna medida de
similitud (ej.: distancia euclidiana). El cambio del
estado interno del mapa (aprendizaje) se realiza cuan-
do se modifica el vector de pesos asociado con la cel-
da ganadora y los de las celdas “cercanas” o “veci-
nas”. El concepto de vecindario es dindmico, va evo-
Iucionando (reduciéndose) con el nimero de iteracio-
nes. De esta manera se consigue que el estado interno
de la celda activada y el de sus "vecinas" sea mds pa-
recido al patrén de entrada.

Los mapas tienen dos factores de calidad que cali-
fican su eficacia:

* Error de cuantificaciéon: promedio de las distan-
cias entre los vectores datos y su BMU.

* Error topografico: porcentaje de vectores datos
para los cuales la primera y la segunda BMU son cel-
das no adyacentes.

Una vez que el mapa estd adecuadamente entrenado
se propone utilizar la asignacién de un color para cada
celda del mapa. Se lo colorea con una paleta de color
generada a partir de la proyeccion de los datos de en-
trenamiento. En consecuencia las celdas del mapa se
colorean segun su la similitud. La codificacion de co-
lor serd tal que las celdas cercanas (segun su distancia
euclidiana) tendran colores similares y aquellas leja-
nas segun este criterio tendrdn colores bien diferencia-
dos.

IV. EXPERIMENTO

Con el fin de colectar secuencias de speckle laser
para el entrenamiento del SOM se procedié a golpear
de manera controlada manzanas del tipo Red delicious



(originalmente en buen estado) con una esfera de ace-
ro (didmetro=21.9 mm y peso=133.6g) desde una altu-
ra de 20 cm. El dafio producido de este modo no podia
apreciarse por inspeccién visual. En todos los casos se
utilizé la misma configuracién del arreglo dptico con
un ldser de baja potencia de He-Ne (5SmW, A=633 nm)
para la iluminacién de la muestra. Para el registro,
sucesivas imdgenes fueron adquiridas utilizando una
camara CCD, posteriormente digitalizadas para su
almacenamiento en memoria del ordenador personal.
La frecuencia de adquisicién de las imédgenes es de 4
Hz, registrdndose en estos experimentos secuencias de
100 imagenes, considerdndose que durante el intervalo
de adquisicién el fenémeno es estacionario, por lo
tanto es pertinente la extraccidn de caracteristicas en
la ventana temporal.

Para iluminar la regién de interés de la muestra,
zona del golpe, se utilizé un haz divergente del l4ser.
Con el fin de lograr una buena definicién de los spec-
kles, el diafragma de la cdmara CCD fue establecido
en un valor alto (tipicamente =50 mm, f/#=16),
lograndose que el tamafio medio del grano de speckle
cubra varios pixeles. El laser fue ajustado de forma de
mantener constante la intensidad media durante todo
el proceso de medicion. Este arreglo se hizo para me-
jorar la relacién entre la luz detectada difundida por el
interior con respecto a la difundida en la superficie,
dado que el fendmeno que se quiere detectar (el golpe)
es un dafio no superficial, pues la cdscara no esta las-
timada. Se considerd que la sensibilidad de los indica-
dores de actividad logrados con este experimento fue-
ron adecuados para los propdsitos del mismo.
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Fig. 1. Arreglo 6ptico

Se registraron secuencias en diferentes etapas del
experimento: antes del golpe, inmediatamente des-
pués, media hora después, el dia después, mantenien-
do siempre las mismas condiciones del arreglo dptico,
generdndose una secuencia de imdgenes, como se in-
dica en la Fig. 2. A partir de la misma se generaron
series temporales (una por cada pixel) y se calculé un
vector de caracteristicas por cada una de ellas, ge-
nerdndose patrones de entrenamiento para un SOM
con tres componentes: Rango, Diferencias Generali-
zadas y Entropia de Shannon de la Transformada On-
dita. Con estos patrones se entrené el SOM, cuyas
dimensiones se fijaron a partir de un algoritmo de cre-
cimiento que pesa los errores de cuantificacién y to-
pograficos [12] y su entrenamiento se detuvo cuando
estos parametros de calidad presentaron comporta-
mientos estacionarios.

Fig. 2. Arreglo de imagenes de speckle laser

Dado que las secuencias de imdgenes tenian una
dimensién de 200 x 200 pixeles, la época de patrones
de entrenamiento se armd con cuatro conjuntos (antes
del golpe, inmediatamente después, media hora des-
pués, un dia después) de 40.000 vectores de tres di-
mensiones (Rango, Entropia de Shannon de la Trans-
formada Ondita (T.O.) y Diferencias Generalizadas)
por cada uno.

Los pardmetros de inicializacién del mapa se fijaron
como una estructura de grilla 2D, tipo de celda hexa-
gonal con forma de vecindario gaussiana, dimensién
25 x 25. Los patrones de entrenamiento fueron norma-
lizados en un rango entre 0 y 1, y la inicializacién del
mapa se realizé utilizando una transformacion lineal
de los datos de entrenamiento.

V. RESULTADOS

Los errores obtenidos en el entrenamiento del SOM
fueron los siguientes: de cuantificacién 0.034 y el
error topografico resulté nulo.

Para visualizar el resultado del entrenamiento se
utilizé la matriz de distancia unificada (U-matrix) [13]
, una representacion de las distancias entre celdas del
mapa. En esta representacién fue posible detectar dos
grupos o clusters, como se aprecia en la Fig. 3. Al
impactar patrones conocidos en el mapa se etiquetaron
los clusters como pertenecientes a regiones del golpe
y a regiones no golpeadas de la manzana. En conse-
cuencia se infiere que los descriptores utilizados son
adecuados para “descubrir” la existencia del golpe.

Posteriormente se logrd otra visualizacion del esta-
do interno del SOM. Asigndndose colores a las celdas
en funcién de su similitud (Fig. 4 izquierda), se logra
una gama particular que identifica la zona del golpe
(dngulo inferior izquierdo: tonos amarillo-naranja, que
coincide la regién de impacto del area golpeada en la
U-matrix).

Area no
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" 20
Area del 15
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Fig 3. Representacion 3D de la matriz de distancia.



Fig 4 Izquierda: Mapa coloreado segin la similitud de sus celdas.
Regién de impacto de patrones del golpe vértice inferior izquierdo
(amarillo). Derecha: Imagen de la muestra donde se distingue
claramente la zona del golpe coloreada en amarillo.

En la etapa de consulta del SOM se colored la ima-
gen con las dimensiones de la muestra, utilizando el
tono de la celda del mapa donde impacta el patrén que
caracteriza a cada pixel.

En la Fig. 5a, b y c se observan las imdgenes for-
madas por cada uno de los descriptores de la secuen-
cia, se percibe que la segmentacién de la regién del
golpe no es tan clara como en la Fig. 4 derecha, en la
que se muestra la imagen pseudo coloreada por el
SOM (el golpe coincide con la mancha amarilla). Co-
mo evidencia del desempefio del SOM en la Fig. 6 se
muestran otras imagenes resultado, en las que la exis-
tencia de manchas amarillas “descubre” golpes en la
muestra como en la Fig. 6 izquierda. En la Fig. 6 dere-
cha, que corresponde a un dia después del experimen-
to, no se descubre esta region, dado que el efecto fac-
tible de ser evaluado con esta técnica ha desaparecido,
no obstante el cambio de coloracién en la manzana
atin no se habia producido.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone una metodologia para la
deteccion de golpes en manzanas, en la etapa en que
atn no son visibles.

Partiendo del conocimiento de que el dafio mecani-
co del fruto genera alteraciones en la estructura del
tejido, se presenta a la técnica de speckle laser dindmi-
co para la segmentacion de las mismas.

Como aporte original en este trabajo se propone el
uso de redes neuronales no supervisadas para la seg-
mentacién automdtica de muestras golpeadas, brin-
dando una imagen pseudo coloreada de inmediata
interpretacion para un operador entrenado.

Esta técnica mejora resultados obtenidos con des-
criptores unicos, previamente publicados, especial-
mente en casos donde las secuencias capturadas no
son grandes, es decir menores a 150 imdgenes.

et

a) Entropia de Shan- b) Rango de la se- c) Diferencias Genera-
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Fig 5: Tres descriptores de la misma muestra cuyo pseudo-coloreado con n

SOM se muestra en la Fig. 4 Derecha.

Fig. 6. Evaluacion de nuevas muestras. Izquierda: Descubrimiento de
un golpe. Derecha: muestra sin golpe identificable

En consecuencia, al disponer del SOM entrenado
con casos conocidos, es posible procesar nuevas se-
cuencias adquiridas bajo condiciones similares y reali-
zar la deteccion de eventuales golpes no visibles que
derivan a posteriori en cambios de textura y color en
la manzana.

Esta metodologia se considera adaptable a procesos
de evaluacién de calidad de nuevos empaques o for-
mas de transporte de frutas. Si bien el proceso de ad-
quisicién de la secuencia de speckle laser debe ser
llevado a cabo en una ventana temporal no mayor a
media hora del dafio mecdnico, el procesamiento de la
informacién puede realizarse fuera de linea.

A partir de la experimentacion de estas técnicas se
postula que este proceso es factible de implementarse
en otras aplicaciones de interés para el agro, como por
ejemplo la evaluacion de la viabilidad en semillas de

3

maiz.
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