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Resumen

La identificacion varietal es fundamental en los
distintos estadios relacionados con la produccion de
aceite de oliva virgen, comenzando por su cultivo y
posterior procesado hasta su comercializacion.
Realizar la determinacion varietal de manera precisa
s un proceso que requiere de mucho tiempo, ademas
de profesionales entrenados o la utilizacion de un
equipo especifico. Uno de los métodos mas empleados
es el tradicional, también conocido como
morfoldgico, consistente en la evaluacion, por parte
de un experto, de ciertas caracteristicas del hueso de
la aceituna o endocarpo. En este trabajo se presenta
una propuesta de automatizacion del método
morfolégico. En primer lugar, se obtendréan vy
procesaran, mediante Wilk’s Lambda, caracteristicas
del endocarpo para, posteriormente, identificar la
variedad mediante el uso de dos clasificadores: el
andlisis discriminante por minimos cuadrados
parciales y diferentes maquinas de soporte vectorial.
En la validacion de esta propuesta se han utilizado
250 ejemplares de 5 variedades procedentes del sur
de Espafia.

Palabras clave: Caracteristicas del endocarpo, Vision
por computador, Identificacion varietal, Wilk’s
Lambda, Andlisis discriminante por minimos
cuadrados parciales, Maquinas de soporte vectorial

1 INTRODUCCION

La identificacion varietal en el sector del olivar es un
aspecto clave para su planificacion y gestion. El
conocimiento de la variedad o variedades a cultivar
permitira una mejor adecuacion de los requerimientos
agronémicos que permitan maximizar la produccion.
En la almazara también es importante conocer las
caracteristicas de la materia prima de entrada. Esto
permitird un mejor ajuste de la maquinaria involucrada
en el proceso de extraccion del aceite de oliva virgen,
lo que repercutira directamente en la calidad final del
producto y en su agotamiento (cantidad de aceite
obtenido) [1]. Finalmente, en la comercializacion del
producto serd necesaria la trazabilidad de los frutos,
confirmacion de su origen geogréfico y autenticidad
[2]. Esto posibilitara la obtencion de aceite con
Denominaciéon de Origen Protegida, constituyendo
este etiquetado una gran motivacion para una amplia
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gama de consumidores, ya que se considera estar
asociado con productos de alta calidad [3].

Hoy en dia se emplean dos métodos para determinar
la variedad de origen: genéticos y morfolégicos [4].
Los métodos genéticos son mMAs precisos, pero
requieren de un equipamiento muy especifico. Los
métodos morfolégicos se centran en el analisis del
arbol, hojas, flores, frutos y endocarpos [5]. De entre
todas las fuentes anteriores la que ofrece una
informacion mas valiosa es el endocarpo. Esto es
debido a que es independiente de las condiciones
agroclimaticas, siendo, las caracteristicas extraidas de
él, muy similares para aceitunas de una misma
variedad y ligeramente distintas para aquellas
pertenecientes a diferentes variedades.

Por su coste, eficiencia y repetitividad, el método
morfoldgico es el mas empleado [6] y una tecnologia
factible de utilizar para su automatizacion seria la
vision por computador. Varios autores han hecho uso
de esta tecnologia para la identificacion varietal. Diaz
et al. [7] clasificé aceitunas en cuatro categorias
usando un andlisis discriminante Bayesiano. Bari et al.
[8] caracteriz6 nueve genotipos de oliva usando
fractales en combinacién con momentos y diversos
clasificadores estadisticos. Los estudios de Beyaz et
al. [9], [10] se concentraron en identificar cultivos
procedentes de Turquia y Espafia extrayendo
caracteristicas de frutos, hojas y endocarpos. Piras et
al. [11] estudio el uso de caracteristicas biométricas
del endocarpo para determinar relaciones entre olivos
silvestres y cultivados. Por otro lado, Vanloot et al.
[12] clasificaron cinco cultivos franceses, muy
diferentes entre si, con una tasa de acierto del 100 %.

El proposito de este trabajo es presentar una propuesta
de automatizacién del método morfologico de
identificacion varietal. En la evaluacion de la
propuesta se han empleado cinco de las variedades
méas extendidas en Andalucia siendo, en algunos
casos, muy similares entre si.

Este documento se organiza de la siguiente forma. La
seccién 2 presenta el método de preparacion de las
muestras, la adquisicion de imagenes y los algoritmos
de procesamiento de las mismas. En la seccién 3 se
muestran los resultados de los distintos clasificadores
y, por ultimo, en la seccion 4 se detallan las
conclusiones.



2 MATERIALES Y METODOS

La propuesta de automatizacién del método
morfologico se ha dividido en las cinco fases
detalladas a continuacién. Es importante destacar que
se ha dedicado una especial atencién a la seleccion de
variedades, preparacion de las muestras y adquisicion
de laimagen. Las variedades deben ser representativas
de la zona geografica y tratadas para que el endocarpo
no presente ningun tipo de resto organico. El set-up de
adquisicion de imagen ha permitido disponer de
imagenes libres de reflejos y sombras indeseadas que
han facilitado el posterior procesado de las mismas.

21 FASE 1. SELECCION DE ACEITUNAS
EN CAMPO Y PREPARACION DE LAS
MUESTRAS

Se recolectaron cinco variedades de frutos de olivos
durante enero-febrero de 2018 procedentes de
diferentes cultivos localizados en Andalucia. Las
aceitunas se recogieron manualmente cuando los
frutos alcanzaron un indice de madurez de 5. En dicho
estado de madurez, la piel del fruto es completamente
negra y menos de la mitad de la pulpa es parpura. En
este estado, el endocarpo esta totalmente desarrollado
[13]. Para asegurar que las muestras son
representativas, se escogieron varios arboles con una
carga de cultivo y madurez homogéneas. Un total de
250 frutos, 50 por variedad, se recogieron por la zona
media de la copa de los olivos.

Respecto a la preparacion de endocarpos, se probaron
tres diferentes métodos de limpieza sobre huesos de
prueba: agua a presion, limpiador ultrasénico y una
solucion basada en hipoclorito sédico comUnmente
conocida como lejia. El primer método de limpieza fue
desechado por producir dafios en la textura del
endocarpo. El segundo método tampoco fue factible,
al no conseguirse la eliminaciéon completa de materia
organica. Los mejores resultados se obtuvieron con el
tercer método consistente en la aplicacién de una
solucién del 5% de lejia durante una hora. Tal y como
se muestra en la Figura 1, trascurrida una hora es
posible disponer de endocarpos libres de pulpa y sin
dafios en su textura superficial.

AXXXX

Figura 1. Efecto de la solucién de lejia en la textura
del endocarpo.

2.2 FASE 2. ADQUISICION DE IMAGENES

La adquisicion de imagenes se ha realizado mediante
una cdmara CMOS Genie Nano G3-GC11-C2420 con
sensor de color, resolucion 2464x2056 y tamafio de
pixel de 3.45um. La cdmara, con una lente de 50 mm
y anillos de extension de 15 mm, se ha colocado a 180
mm del endocarpo.

Cada endocarpo se ha colocado en tres posiciones
diferentes: alzado y perfil frente a la cAmara y planta
0 posicion vertical paralela al eje de la camara. El
campo de vision se obtuvo teniendo en cuenta el caso
mas restrictivo: la dimensidn mas grande en las
imégenes en planta o alzado. Segun la Ec.1, el campo
de vision, FOV, se calculd como enuncia [14]:
1)
FOV = maximo tamafio de endocarpo +
tolerancia en el posicionamiento + margen +
adaptacién a la relacién de aspecto del sensor

donde el maximo tamafio de endocarpo fue 2.5 mm, la
tolerancia y el margen es 0.5 mm y la relacion de
aspecto, 4:3. Por tanto, el FOV se calcul6 de acuerdo
alaEc. 2:

FOVyerticar = 2.5mm + 0.5mm + 0.5mm
= 3.5mm (2)

4
FOViorizontar = 3.5mm x § = 4.66mm

23 FASE 3. SEGMENTACION DE LA

IMAGEN

El prop6sito principal de esta fase es el de extraer el
endocarpo del fondo de la imagen. La Figura 2
muestra el procedimiento de segmentacion de la
imagen. En primer lugar, cuatro imagenes
(correspondientes a los 3 canales RGB y el
monocromo) se fusionan en una sola. El resultado de
esta fusion sera una imagen en la que se maximizara
el contraste entre fondo y endocarpo, obtenida a partir
de la Ec. 3. Donde H(i,j) sera la imagen resultante y
f(i,j, k), la hipermatriz compuesta por los canales de
color y monocromo.

H(,)) = kr:ng?fj @), k) (3)

Posteriormente se realiza la segmentacion de la
imagen mediante una técnica de umbralizacién global,
en concreto el método Ridler [19]. Se trata de un
procedimiento iterativo en el que, partiendo de un
umbral inicial U, se realiza una primera subdivision de
la imagen en dos grupos correspondientes al
endocarpo y fondo. De cada grupo se obtiene el nivel
medio de gris, m. (T,,) y m;(T,) respectivamente, y el
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siguiente umbral de segmentacion sera la media del
nivel de gris de ambos grupos. El algoritmo finalizara
en la iteracion n cuando se cumpla que: |U,,_; —
U,| < diferencia, siendo diferencia un parametro
determinado empiricamente. Por tanto, el umbral
oOptimo se calcula aplicando la Ec. 4.

(4)

m,(T,) + mq(T,
Uopt = lim e( n) f( n)

n—oo 2

Finalmente, el procesado morfoldgico de la imagen se
utiliza para restablecer las regiones correspondientes
al endocarpo (rellenar los huecos producidos tras
realizar la umbralizacion global) y maés
especificamente la operacién de cierre. Denotado por
A-B, la operacién de cierre es una dilatacion seguida
de una erosién (Ec. 7):

A-B=(A®B)oB )

donde B es el elemento estructurante considerando la
geometria de la region que se debe restaurar. Se ha
utilizado un elemento estructurante con forma de disco
para este paso del procesado de la imagen, con tamafio
obtenido empiricamente para cerrar todos los huecos
posibles sin modificar excesivamente el contorno del
endocarpo.

Adquisicion
de imagen

Imagen de
alto contraste

Umbralizacion
global

Procesado
morfoldgico

Figura 2. Procedimiento de segmentacion de la
imagen.

Si existe ruido en el fondo de la imagen, que puede
haber sido magnificado por las operaciones
morfolégicas anteriores, se ha eliminado filtrando
todos los objetos conectados de la imagen binaria con
el criterio de seleccién de area y escogiendo el de
mayor tamafo, correspondiente en este caso al
endocarpo.

2.4  FASE 4. EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

Una metodologia de identificacién de variedades de
olivo mediante caracteristicas del endocarpo se
publicé en [15]. La caracterizacion utilizada en dicho
catalogo se basa en: forma, simetria en dos posiciones
diferentes, ancho transversal maximo, apice, base,
superficie, mucréon (zona superior del apice) y
distribucion  de surcos fibrovasculares. Esta
informacién es la utilizada por los expertos en la
aplicacion del método morfolégico y, asi mismo, ha
sido la empleada en el presente trabajo.

A partir de los endocarpos, segmentados en el paso
anterior, se extrajeron ocho conjuntos de
caracteristicas. La Tabla 1 presenta las caracteristicas
morfoldgicas del endocarpo, las posiciones en las que

se miden y como se derivaron de los algoritmos de
procesado de imagenes.

Tabla 1. Lista de las caracteristicas mas
representativas del endocarpo.

Caracteristica

Descripcion

Implementacion

[1] Forma

[2] Simetria(A)

[3] Simetria (B)

[4]Ancho
maximo
transversal

[5] Apice

[6] Base

[7-26]
Superficie (A)

[27-46]
Distribucion de
surcos
fibrovasculares
©

1016

Determinado por
longitud y ancho
maximos del
endocarpo
Determinado por
la
correspondencia

entre dos
mitades
posicionado en
perfil

Distancia del
apice hasta el
max. diametro
transversal

Estimado por la
forma del épice

Estimado por la
forma de la base

Determinado por
la textura del
endocarpo

Estimado por la

textura del
endocarpo en la
posicion C

Relacion  entre
longitud méaxima
y ancho (L/A)

Superposicién de
las mitades
(Csim descrita en
Ec. 8)

Distancia desde
el endocarpo
hasta el eje
menor (ancho)
Angulo del &pice
desde el ancho
transversal max.
Angulo de la
base desde el
ancho transversal
maximo
Textura de la

superficie
medida por
Haralick (14

caracteristicas) y
medidas
estadisticas (6
caracteristicas)
Textura del
mucrén  medida
por Haralick (14
caracteristicas) y
medidas
estadisticas (6
caracteristicas)



Un total de 46 caracteristicas se extrajeron de tres
imagenes diferentes. Las posiciones que se utilizaron
en la adquisicién y descritas en [16] son las siguientes:

A) Posicién en la que el fruto presenta mayor
asimetria dispuesto en posicion de perfil.
Giro de 90° respecto la posicién A, donde se
observa la parte mas desarrollada.

Posicidn vertical desde la base, paralela al eje
oOptico, para observar la distribucion de las
fibras vasculares.

B)

C)

Como se resume en la Tabla 1, se han calculado seis
caracteristicas morfoldgicas. Todas ellas se apoyan en
el célculo de la longitud méxima (Figura 3b). Para el
calculo de la simetria (Csim) se realiza un abatimiento
en el eje de la longitud maxima, con objeto de obtener
la diferencia de areas antes y después del abatimiento.
La simetria se obtiene segun la Ec. 8:

Csimzl_z

ij=1

Api,j) & Ami j) (8)

donde A, es el &rea mayor, A,, el &rea menory Ay el
drea total sin divisiones. El 4rea obtenida en la
operacion del numerador se corresponde al area
magenta en la Figura 3c.

La textura se describe mediante 20 caracteristicas
basadas en propiedades estadisticas del histograma de
intensidad y descriptores de Haralick [17] [18]. Estas
caracteristicas no son igualmente informativas entre
variedades y algunas de ellas pueden ser ruidosas,
correlacionadas o irrelevantes.

La seleccién de un conjunto de caracteristicas con
poder de discriminacion, fiable e independiente es
fundamental para el éxito del proceso de
reconocimiento. Ademas, reducir la dimensionalidad
de este conjunto simplificara el posterior disefio del
clasificador.

La seleccion de caracteristicas se ha realizado
utilizando el criterio de Wilk’s Lambda [19]. La figura
4 muestra el Wilk's Lambda (4;) para cada una de las
46 caracteristicas que se obtuvieron en etapas
anteriores. Es importante destacar que la caracteristica
es mas discriminante si A; es pequefia. Un estudio de
las caracteristicas que llevan a una mejor
discriminacién se incluye en la fase del disefio del
clasificador.
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Longitud

Figura 3. Extraccion de caracteristicas; (a) Imagen
original; (b) Imagen segmentada con anchura y
longitud méaximas; (c) simetria en posicién A (color
magenta indica &rea no superpuesta despues de abatir
la zona inferior).

25 FASE 5. DISENO DE CLASIFICADORES
Se han implementado dos tipos de algoritmos de
clasificacion supervisada, evaluando los resultados de
precision 'y comprobando si éstos mejoraban
introduciendo las caracteristicas extraidas en el orden
de Wilk’s Lambda, incluyendo, en primer lugar, las
caracteristicas mas discriminantes.

En ambos clasificadores se ha utilizado una validacion
holdout, con lo que se emplea un 20% de las muestras
para validacion y el resto para entrenar el modelo,
realizando 1000 iteraciones y calculando la media
aritmética para obtener el resultado de precision.

2.5.1 Clasificador PLS-DA

El clasificador supervisado, andlisis discriminante por
minimos cuadrados parciales (Partial Least Squares
Discriminant Analysis o PLS-DA), basado en las
caracteristicas extraidas a los pasos anteriores, ha sido
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Figura 4. Evolucién de Wilk’s Lambda para caracteristicas del endocarpo.

implementado para clasificar cada muestra de
endocarpo segun su variedad. PLS-DA es un método
de clasificacidn lineal que combina las propiedades de
una regresion de minimos cuadrados parciales con la
posibilidad de discriminacién de un clasificador [20].
El algoritmo PLS-DA busca combinaciones lineales
de las caracteristicas, también llamadas variables
latentes (Latent Variables o LVs), para maximizar la
covarianza con las clases, en este caso, variedades de
aceituna. El modelo multivariante general, PLS-DA se
describe en la Ec. 9.

X =TPT
Y =UQT 9)
U=TB

donde T representa la matriz de puntuaciones (scores)
de X, P es la matriz de pesos (loadings) de X, U
contiene los scores de Y. Q es la matriz de loadings
de Y. Los loadings pueden ser interpretados como los
pesos de cada caracteristica para determinar las LVs,
mientras que las puntuaciones representan las
coordenadas de las muestras en el hiperespacio de
proyeccion LV. Asimismo, f contiene los coeficientes
de regresién que proporcionan la relacion entre U y T.
Sustituyendo el modelo resultante se puede expresar
como muestra la Ec. 10.

Y =UQT = TBQ" = XPBQT

De acuerdo con los coeficientes A, el algoritmo PLS-
DA devuelve los valores estimados (§;4) para cada iy,
(Ec. 11). Por tanto, la probabilidad de pertenecer a una
clase especifica g, se obtiene mediante la funcién de
densidad de probabilidad de cada clase (Ec. 12).

1 N
pile) = Nzlgn(yo (12)

donde N es el nimero de muestras de calibracién para
la clase g y g;(¥) es la funcion potencial sobre cada
prediccion PLS [23]. De esta forma, valores bajos de
p(¥:lg) significan que la muestra i,;, probablemente
no pertenezca a la clase gy, por el contrario, valores
altos cercanos a uno indicarian lo opuesto. Asimismo,
la clasificacion se lleva a cabo eligiendo, entre todos
los casos, el de mayor probabilidad. Bajo este enfoque,
las muestras siempre se clasifican en una de las clases.

2.5.2 MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

El segundo clasificador implementado esta basado en
maquinas de soporte vectorial (Support Vector
Machines, SVM) [21]. Las SVM se basan en que un
limite de decisiébn puede describirse como un
hiperplano, que se expresa en términos de una
combinacion lineal de funciones parametrizadas por
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vectores de soporte y que proporcionan el mejor
hiperplano usando una funcién kernel (Ecs. 13 y 14).

N
1
in- 2+CE ;
min - IIBII Z, &i (13)

sujetoa y;(xIB+By) =1—¢& Vi (14)

En este contexto, se han comparado tres kernels:
lineal, polindmico de grado 2 o cuadratica y
sigmoidea.

Ademas, K(x;,x) = ¢(x)"p(x;) es la llamada
funcién kernel.

Los kernel comparados fueron los siguientes:

e Lineal: K(x;, x;) = x{ x;.

e Polinémico: K (x;, x;) = (yx]x; + r)d,
y>0

e Sigmoidea: K (x;,x;) = tanh(yx[x; + 1)

Donde y, r y d son pardmetros del kernel.

El valor de coste éptimo de SVM y los parametros del
kernel se seleccionaron minimizando el error de
validacién cruzada.

3 RESULTADOS

Un total de 250 muestras para cinco variedades
andaluzas—Picudo, Lucio, Cortijuelo, Manzanillo de
Montefrio y Negrillo de Estepa— se utilizaron para
evaluar la propuesta. Un simple examen visual de los
endocarpos fue suficiente para comprender la
dificultad del problema. Algunas de estas variedades
eran muy similares en forma y tampoco era posible
ver, a simple vista, diferencias significativas en la
textura. Esto ocasionaba que en ciertos casos las
caracteristicas de geometria y/o textura no fuesen lo
suficientemente discriminantes entre clases.

Debido a ello, se valoré la precision del clasificador
introduciendo  iterativamente  caracteristicas de
endocarpo en el orden dado por Wilk’s Lambda. La
Figura 5 muestra la evolucion del error en la
clasificacion, en relacion con las caracteristicas
utilizadas, para los distintos clasificadores
implementados en esta propuesta.

65% -
SVM lineal

SVM cuadrédtica
55% SVM sigmoidea
PLS-DA

45%

35%

Error (%)

25%
15%

5%
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46
Numero de caracteristicas
Figura 5. Comparacion del error obtenido al incluir
diferentes caracteristicas.

Como se puede observar, los resultados mejoraron al
elegir entre 21 y 22 caracteristicas para los diferentes
clasificadores, en lugar de utilizar el total de las 46
caracteristicas inicialmente extraidas. Los resultados
quedan resumidos en la Tabla 2, donde se compara la
diferencia de precisidn obtenida con y sin seleccion de
caracteristicas.

Tabla 2. Comparacidn de clasificadores.

Sin seleccion Con seleccion

Clasif. | N Pr Er | N| Pr Er

PLSDA (46| 84,0% |16,0%|21|90,7% | 9,3%
SVM-L |46| 75,3% |24,7%|22|86,2% | 13,8%
SVM-C |46| 74,1% |25,9%|22|84,7% | 15,3%
SVM-S (46| 74,1% |25,9%|22|86,0% | 14,0%

La columna N representa el nimero de caracteristicas,
las columnas Pr y Er representan el porcentaje de
precision y error, respectivamente.

Los mejores resultados de precision media se
obtuvieron con un 90.7% para el analisis parcial
discriminante de minimos cuadrados con seleccién de
caracteristicas. Las méaquinas de soporte vectorial
ofrecieron peores resultados, pero la seleccién de
caracteristicas tuvo una influencia positiva ya que
mejoraron su desempefio en un 10%.
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4 CONCLUSIONES

La identificacion varietal es un aspecto clave y de vital
importancia en el sector del aceite de oliva. Los
métodos empleados hoy en dia para tal fin requieren
de un equipamiento muy especifico y costoso o de
expertos. Por su coste y eficiencia la identificacion de
variedades suele realizarse mediante expertos que,
basicamente, analizan la geometria y textura del hueso
de la aceituna. EIl objetivo de este trabajo ha sido el
de automatizar este proceso. Extrayendo mediante
visién por computador las caracteristicas del hueso
analizadas por el experto en el proceso manual, se han
implementado distintos clasificadores para inferir la
variedad: analisis parcial discriminante de minimos
cuadrados y maquinas de soporte vectorial. Los
resultados son mejores para el caso del andlisis parcial
discriminante  de minimos cuadrados cuando,
previamente, se seleccionan las caracteristicas mas
discriminantes, llegandose a alcanzar un 90.7% de
precision en la clasificacion. Es importante destacar
que las 5 variedades analizadas son muy similares en
forma y textura. Para obtener resultados similares a los
presentados en esta propuesta, el proceso llevado a
cabo por expertos incorpora informacion adicional del
fruto, floracién y arbol. En trabajos futuros se tendra
en cuenta esta informacién para conseguir tasas de
precision cercanas al 100%.

Agradecimientos

Este trabajo ha sido parcialmente financiado por el
proyecto DP12016-78290-R. Los autores agradecen a
la denominacién de origen Poniente de Granada por
las muestras de aceitunas proporcionadas sin las
cuales no habria sido posible esta investigacion.

English summary

OLIVE IDENTIFICATION BASED IN
ENDOCARP FEATURES USING
COMPUTER VISION

Abstract

The identification of olives is of great importance for
a multitude of factors, including harvesting, olive oil
production process and trade exchanges. Precisely
identifying varieties is a time-consuming task in
addition to trained experts or specific and expensive
equipment. When applying the traditional method,
also known as morphological, a specialist assesses

morphological features using the olive endocarp. In
this paper a proposal to automate this identification
methodology is presented. Endocarp images are
acquired and analyzed to extract the endocarp
features, processed by Wilk’s Lambda. Then, the
varieties are identified by two classifiers: partial least
squares discriminant analysis and different support
vector machines. The proposal has been tested on a
set of 250 samples from 5 varieties from the south of
Spain.

Keywords: Endocarp features, Computer vision,
Olive varietal identification, Wilk’s Lambda, Partial
least squares discriminant analysis, Support Vector
Machines.
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