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Objetivos y alcances

Objetivo general:

— Desarrollar tecnologias para optimizar la calificacion de RFF dada la alta
subjetividad y baja representatividad de los métodos actuales.

Alcances:
— Desarrollo de equipos para planta de beneficio y para plantacion.

— Entrenamiento y desarrollo de modelos de prediccion a partir de criterios de
maduracion, inicialmente verde para racimos E. guineensis.

— Caracterizacion espectral del fruto en funcion del grado de madurez a través de
tecnologias espectrales tipo NIR.
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Algunas definiciones
— I

Es una estructura funcional basada en algoritmos matematicos y estadisticos para su funcionamiento. De
modo general, una red neuronal recibe informacién de entrenamiento, se procesa para generar un
modelo de inferencia o de prediccidn, y se produce una matriz de respuesta.

Aprendizaje autonomo o Machine Learning (ML):

Es el uso mas basico de una red neuronal, en donde generalmente se produce como respuesta un vector o
escalar. Se usa para solucionar problemas asociados a una Unica variable, ejemplo: predecir el precio del
oro en el tiempo.

ey Aprendizaje profundo o Deep Learning (DL):

El aprendizaje profundo o Deep Learning es el uso especifico de ML enfocado a solucionar problemas con
diversas variables y condiciones frontera, incluso cambiantes en el tiempo o condiciones cadticas. Se
producen generalmente matrices de respuesta, en algunos casos con retroalimentacion y
reentrenamiento para minimizar el error.

s Modelo de inferencia:

Una vez la red neuronal ha terminado de entrenarse a partir de informacién previamente etiquetada
cuantitativa o cualitativamente por una persona, se genera como resultado un modelo matematico que
por medio de indicadores estadisticos monitorea las predicciones que empezara a realizar a partir de
datos nuevos que no estuvieron dentro del entrenamiento (validacion).
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Adivinar NO es
P re d e C i r n i P rO n O St i Ca I' Prediccion del valor del oro en el tiempo (proyeccion sobre histdrico)

All Data Gold Price in EUR/oz Last Close: 1489.99
High: 1733.02 Low: 236.89 «1157.23 347.77%
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Prondstico del clima (multiples variables, histodricos, escenarios, etc)
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July is on average the WARMEST month. January is on average the COOLEST month.
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Evolucion hacia la Industria 4.0
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Unidad basica de funcionamiento en redes neuronales

Neurona biologicay el homologo digital de red neuronal artificial

Weights

Net input Activation

impulses carried . :
funtion funtion

toward cell body
branches

of axon

impulses carried
away from cell body

Fuente: Conceptual map of data science. Mayo, M. (2016, March). Data science puzzle explained/2.
Tomado de http://www.kdnuggets.com/2016/03/data-science-puzzle-explained.html/2. Noviembre 2018.
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Tipos de redes neuronales
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Deep Learning: clasificacion semantica e
identificacion de objetos

Clasificacion semantica de objetos ldentificacion de objetos
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Grandes retos de la productividad:
¢Como conocer el potencial industrial de aceite y la calidad de RFF?

Alta subjetividad
humana

Tamafo de muestra
insuficiente
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imprecisos
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Calificaciéon de
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Seguir haciendo lo mismo para lograr
algo distinto...

P

Aprender y confiar en la
inteligencia artificial...




“Las mujeres pueden ver hasta 100
veces mas colores que los hombres”

MUJERES ESCARLATA o HOMBRES
CARMEST @
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CIRUELA :
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=N & ) MORADO
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CLAVEL O}
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VERDE
VERDE OSCLRO® | VERPE

_ MUsSGo @
V7 VERDE AMARILLENTO ©
VERDE MAR ©

VERDE AZUL® \ AZLL
AZUL CIELO ®
TURQUESA @




Meétodos convencionales

e Criterios diferenciados por cultivares (E. guineensis e Hibridos OxG)

 Metodologia de analisis de al menos 30 racimos por viaje usando cuerda

con nudos

e Estimacion visual con base en apreciacion por parte de operador en planta

de beneficio o personal en cosecha.
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Criterios de calificacion entre cultivares
Elaeis guineensis Hibridos OxG

ldentifique los criterios de calidad

Verde Maduro Sobremaduro nta) : iy
A 1 Mas del 50% de f d did
0 alvéolos vacios Desde 3 futos hasta o S0% de futos e olva para racimos de fruto

de palma de aceite en cultivares hibridos OxG

Cultivar Cultivar
Cereté x Deli

CRITERIO POR ESTADO DE MADURACION

00‘00

Rt Sobroradu Fodrido y s vadas
T T e
e 0 Fe. Pea ety -- S e
3 > _ g "
- . . z = CRITENO POR CONFORMACION
Referencia: Referencia: minimo

.mnn;muxmmrmummxnzm)ma

- g 0 . “'“!:
Ref_el’enCIa. 0% minimo 90% de 10% de racimos o B
racimos ver :
acimos verdes el Tras FEEUaS sobremaduros ‘ . . G AL A RAMIA

DE BENEFICIO ESTE TIPO
Fiomen il S0 DE RACIMOS s

H ) B‘I‘O‘SIi Djongo |, B Manaos x Compacta
Podrido Pedunculo largo v T
Més del 50% de frutos externos desprendidos. LOﬂgitUd pedl]nculo >5cm .‘1' 9 L f e - » o
Deshidratacion total y ablandamiento del A N i - ; %
. ., pedl’mculo{i Olor fetid(l),gvidencia de L L TN T S Y e Entre ol SO y 70 % ' S v i ’ i
escomposicién L e ; ( e | o < L - .
Calificacion de ...~ A, ‘ . — .
ﬁj

racimos en

. ‘ ‘ e Pedlnculo largo

Il & mayer o 90 %

I S T Racimos anormales

tolva

Referencia: 0% Referencia: i | — P Fonte Racimos malogros

racimos podridos racimos
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Antecedentes y analisis bibliométrico del medio

UTILIZAN SOLO UNA

UTILIZAN SOLO UNA

ALTERNATIVA ALTERNATIVA
Otros autores de
articulos, prototipos y =
patentes CAMARA ALGORITMOS DE
SOLO PARA RACIMOS CONVENCIONAL MACHINE LEARNING
INDIVIDUALES PARA CLASIFICAR RESPUESTA BASADA
ESPECTROS SOLO EN RESPUESTA
CAMARA TELEFONO ESPECTRAL GRADO DE
MOVIL MADUREZ DE
NO HAY RACIMOS
BANDA CLASIFICACION DE CLASIFICACION DE
TRANSPORTADORA CAMARAS ESPEEATET%SD%OSRN%TROS IMAGENES NI VISION
SOLO POR RACIMO ARTIFICIAL
HIPERESPECTRALES LINEALES
RACIMO
FRESCO
SE USAN AMBAS
ALTERNATIVAS ALGORTIMOS DE DEEP GRADO DE
LEARNING PARA MADUREZ DE
SOLO PARA RACIMOS CAMARA CLASIFICACION DE ALGORTIMO DE RACIMOS

@gcenipalma
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INDIVIDUALES (ej.
plantacion o tolva)

CONVENCIONAL HD USB

REDLER O
TRANSPORTADOR DE
PLANTA

"

IMAGENES

ESPECTROMETRO A
ESCALA NANO

ALGORTIMOS PARA
CLASIFICACION DE
ESPECTROS NIR

ASOCIACION ENTRE
IMAGENES
CLASIFICADAS (VISION
ARTIFICIAL) Y
RESPUESTA ESPECTRAL

SE USAN AMBAS
ALTERNATIVAS

DETECCION DE
POSIBLE PRESENCIA
DE PLAGAS Y
ENFERMEDADES




Linea de desarrollo del sistema flexible mediante IA
para plantas de beneficio

Prototipo 2: mayor poder de
procesamiento, autonomiay
operatividad

Inventario
tecnologico Construccion
sobre sistemas de prototipo Pre validacion
de con software de sistema en
identificacidony para Deep planta de
clasificacion Learning beneficio

()

Localizacion de GO @ python Captura de

OpenCV

imagenes y
etiquetado de

proveedores y
pruebas piloto

hardware .. caracteristicas
auténomo off- h

TensorFlow
the-grid

i3 TEXAS
INSTRUMENTS
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Entrenamiento de red neuronal a partir de diversos ambientes

RFF en plantacidn ]
N, | !g _; Etiquetado de Desarrollo de modelos de prediccion
‘ imagenes para uso en equipo portatil (plantacion)
plantacién o para instalacion en sitio (PB)

-----
Yl 5 68 A e o »

, B 2
'3 ¥

Etiquetado de
imagenes en PB

Calificacion de racimos con % de probabilidad segun:
* Localizacién dentro del proceso (racimos frescos, racimos
2020 o )
esterilizados o racimos desfrutados)
* Tipo de cultivar (inicialmente E. guineensis)

YOLO V4 *  Madurez:
* Inmaduro o verde (actual)
2021 « Sobremaduro
e Podrido
SSD Mobilenet V2 * Pedunculo largo
* Malformado
2022 * Deteccidon de determinados elementos antagonistas de la

palma en plantacidn:
* Insecto raspador Demotispa N.
* Deficiencias nutricionales
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Modelo YOLO (You Only Look Once)
para clasificacion segun etiquetado previo
(red CNN)

Imagenes organizadas
por cultivares/materiales

Caracteristicas: tipo de
cultivar y grados de
madurez (E. guineensis)

I Capas de convolucidon de matrices de imagenes vectorizadas

1. Pre procesamiento
de imagenes (filtros
RGB, brillo)

2. La imagen se divide en
regiones para predecir
cuadros de identificacion y
probabilidad (regresion
lineal)

3. Los cuadros o
cajas se ponderan a
partir de
probabilidades
predichas

4. Se predicen
probabilidades de cada
caracteristica y las
coordenadas, normalizando
altura y ancho de imagen
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5. Funcién de activacién
usando RMSE para
optimizar respuesta final
(rectangulo con %
probabilidad)




Validacion preliminar de sistema de identificacidon en
planta de beneficio

Identificacién de RFF segun criterios para E. Guineensis

Criterio calificacion
RFF

Verde
Maduro
Sobre maduro
Podrido
Peduinculo largo
Malformado

Identificacién sobre imagen capturada

Eficiencia de
entrenamiento
77 %

89 %

74 %

58 %

62 %

67 %

Error durante
entrenamiento

0,50
0,05
0,91
0,97
0,87
0,82

Identificacion de matriculas, vehiculos y personas
Identificacion sobre video en linea

Vehiculos

Matriculas (placas)

Personas

Eficiencia entrenamiento = 77 %
Error entrenamiento < 0,5 %

Eficiencia entrenamiento = 89 %
Error entrenamiento < 0,5 %

Eficiencia entrenamiento = 87 %
Error entrenamiento < 0,5 %



Deteccion de vagonetas en movimiento y su numeracion

SSD Mobilenet-V2 configuracion 1 SSD Mobilenet-V2 configuracion 2

QKVAQ,\‘N ETA

Identificacion de Error de convergencia
Eficiencia de deteccion & FPS Promedio
vagonetas durante entrenamiento

Vagoneta 81 % 0,30

NuUmero arriba 79 % 0,05 39

Numero abajo 89 % 0,05 35




Comparacion de resultados entre métodos para
calificacion de racimos

CONVENCIONAL (NUDOS)
30 (1,6% del total de la
superficie del viaje)

RFF de muestra por método

Verde 50%
Maduro 77,5 %
Sobremaduro 10,0 %
Podrido 2,5%
Pedunculo largo 0,0%
Malformado 5,0%

CALIFICACION EN TRANSPORTADOR REDLER DESDE

TOLVAS HACIA VAGONETAS (VISION ARTIFICIAL)
1.285 (70% del total
mezclado del viaje)

RFF analizados y contados

Verde 11,2 %
Maduro 54,8 %
SOBRE MAL L
VERDE MADURO - EEIUEG PODRIDO T Sobremaduro 23,0 %
Podrido 2,0%
Pedunculo largo 0,0%
Malformado 9,0%
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Instalacion de prototipo en redler (transportador) de RFF fresco
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Prototipo para identificacion de racimos en redler
(ambiente real en planta de beneficio)

V@ |A-RFF-REDLER (cadiazraniarff@cadiazraniarff-desktop): VNC Viewer

Deteccidn de racimos et Maxn 1y B ® @) 2307
verdes s
(escala maduracion)

[
[
[
[

nvgstcapture-1.0

Ensayos con deteccion
de RFF Verde > 70 %
(total de muestra)

En desarrollo:
deteccion de alvéolos
vacios

§ Ly d - : ‘W B\ 1 X
. - L
Ny o o\ - - v - e P
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\ e 1
. 0 Vi -
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Oportunidades detectadas en calificacion de racimos:
racimos verdes bajo analisis

CALIFICACION EN TOLVA POR METODO CONVENCIONAL (NUDOS)

PROVEEDOR S - DIA 39

25%
Maduro 92,5%
24% Andlisis de racimo Sobremaduro 5,0%
1o, 22,12% Podrido 0,0%
Pedunculo largo 0,0%
22% Malformado 0,0%

ESTADO ESTABLE POTENCIALMENTE
ALCANZABLE

21%

20%

19%

Diferencia entre método convencional de
. [0) o po o7
18% PIA Integrado: 18,9 % calificacién en tolva y lo observado en 11 puntos porcentuales
PIA MAX: 22,0% desfrutador

Potencial Industrial de Aceite

17% PIA MIN: 16,8%
Oportunidad de mejora si se identificara

16% el 100 % de RFF Verde (puntos de 1,49%
extraccion para este proveedor)

15%

€ £ € € € £ € € £ € € € £ € € € € i dmi i i
cFE B EE BB BB EEE BB EEE OpoTtumdad ec?nomlca por diferencia en $ 1.844.353
g K 2 3 2 8 8 9 & 2 5 I ¢ 8 ¥ 8 @ cantidadde aceite
(32 < N ~ [ee] [e)} o o~ o < (o] ~ (o] o i o~ [22]
o o o o o o N o o o N o N o ™ ™ bl P I y
4 4 | d | d d d d | | 4 a4 A Ejercicio de bonificacion por proveedor
que aplica esta planta (cuando RFF verde $400.000 - $800.000
Tiempo de analisis o
<10%)

A/~
éfedepalmaéo ‘ %‘?e“il TIEMPO DESPUES EL PROVEEDOR AJUSTA SU CRITERIO DE COSECHA



Oportunidades detectadas en calificacion de racimos:
racimos verdes bajo analisis

CALIFICACION EN TOLVA POR METODO CONVENCIONAL (NUDOS)

PROVEEDOR S - DIA 117

22,0%

(o)
01 0% Andlisis de racimo Maduro 90,0 %
22,07% Sobremaduro 5,0%
o Podrido 2,5%
<
E 190% Pedunculo largo 0,0%
g 18.0% B F 8 N F F & N §F §F B N B B B N B §F B} Malformado 2’5%
ﬁ ’ ESTADO ESTABLE ALCANZADO
©
S 17,0%
g
2 160% PIA
s PIA INTEGRADO: Y
£ 150% MAX: 20,8% . . ,
’ 0 ——
g 20,2% MIN: 18.3% Diferencia entre método
_' o . . e L4
 14,0% ’ convencional de calificacion en 8,6 puntos porcentuales
tolva y lo observado en desfrutador
13,0%
Peso del viaje analizado 25.420
12,0%
E £ £ € € € € £ € £ € € € £ £ € € € £ £ £ £ £ £ Oportunidad econémica por
S d 4 4 5 d d d 4 d d d d d 4 d dd d s dodd oS g . idad d . $1.601.078
T8 5% %8838 8% 3§53 882y o g g g dierencaencntdaddeacete
2 n»n B8 & & H a 8 3 3 & 8 3 & & ¥ 3 I & 3 2 R 8 7§
S s 5 8 &5 585 s s s T 7 Ejercicio de bonificacion por

proveedor que aplica esta planta $400.000 - $800.000
(cuando RFF verde < 10%)

Tiempo de analisis
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Oportunidades economicas para productores y plantas de
beneficio

Proveedor S
 12.000 t RFF total ano
* 923 viajes enviados a
planta
e 13t RFF promedio / viaje

Si se usa la calificacion de
RFF mediante IA junto con
— la medicion de PIA en
p— linea los beneficios
partirian desde

> 1.500 MILLONES PESOS
ANO POR PROVEEDOR

La calificacion
tradicional de calidad
de RFF y sus escalas de

bonificacion | Ajuste de criterios de
particulares por planta BONIFICACION POR cosecha
solo permiten alcanzar CALIFICACION RFF CALIDAD RFF

POR IA
CONVENCIONAL Identificar efectos del

< 280 MILLONES PESOS ucampo sobre PB”

ANO POR PROVEEDOR DIFERENCIA

SEGUN PIA Mejoramiento de TEA

por seleccidon segun
PIA
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¢ Inteligencia artificial
_|_

espectroscopia’?

%’ ’ Ny —
i ,':f y" VW2
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Utilizacion de espectroscopia infrarroja

(NIR + VIS)

Tuming
mirree

lamp

* Transmitancia
* Reflectancia
e Reflexidon difusa

rfedepalmaé,Q ‘ %cenipalma

Modelo de prediccién aceite en licor
de prensa

True : 0l - XLS - Factors:15

* SEC=1,306 R2=0,918 Bias=0,000 Slope=1,000 N=1179 @
® SECV=1,324 R2=0,916 Bias=-0,001 SECV*=1,324 S=5

LA M A B
37,00 39,00 41,00 43,00 45,00 47,00 49,00 51,00 53,00 55,00 57,00 59,00 61,00 63,00 65,00

%Aceite (referencia analisis volumétrico)

Modelo de prediccién agua en licor de
prensa

True : Moisture - XLS - Factors:12

%Aceite (prediccién NIR)

T ,00
* SEC=1,967 R2=0,946 Bias=0,000 Slope=1,000 N=1177 -
@ SECV=1,981 R2=0,945 Bias=0,001 SECV*=1,981 5=5 -

f—s0,00

40,00

30,00

20,00

{—10,00

& ,00
3 L

LB I O 00
-10,00 0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00 60,00

%Agua (referenciaandlisis volumétrico)

%Agua (prediccion NIR)

Modelo de prediccién
Acidos Grasos Libres (AGL) en licor de prensa
True : AGL - XLS - Factors:12

* SEC=0,0955 R*=0,971 Blas=0,0000 Slope=1,0000 N=54 9
# SECV=0,1141 R¥=0,960 Bias=-0,0096 SECV*=0,1137 S=5

i il My okl A bt M A B il {3 e o i
,000 2,200 2,400 2,600 2,800 3,000 3,200 3,400 3,600 3,800 4,000 4,200 4,400 4,

%AGL (; método )

Modelo de prediccion
DOBI en licor de prensa

Troe : DOBL - XLS - Factors:14

SEC=0,1806 R*=0,911 225=0,0000 Slope=1,0000 N=105
| ¥ SECV=0,2120 R2=0,878 Bias=0,0007 SECV*=0,2120 $=5

DOBI (prediccion NIR) ‘

LB e
e L A LA e

600 2,600 3,00

4,200 4,400 4,600 4,800

2,000 2,200

DOBI (referencia fotometro laboratorio)

%AGL (prediccién NIR)



Comparacion de equipos portatiles de espectroscopia infrarroja
(NIR = VIS)

o=

SciO- $1k - NIR

- wt
< Sa N .y
-

Agilent Exoscan — MIR $60k

Texas Instruments
NIRScan Nano - $1k

. \ :
Spectral Evolution - NIR $80k Agilent Flexscan — MIR $60k QAAG RDC

UPDATES

Fuente: Real time soil tests in the field? Science fiction or just over the horizon. Grains research and development
corporation. Australian government.
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Comparacion de equipos NIR para deteccion de sustancias
organicas

m Spectral Evolution @®TexasNano 0OSCiO

0 EJ
E‘: 0,8 A 8
S o g

o
‘53 0. 3
> -— t
q ).4 - - 8
4]
0.2 =
o
0,1 £
0.0 E

OC IC TN pHw CEC Ca2+ Mg2+ Na+ ESP Sand Clay DUL LL
v’ pH.

v Boro extraible (B).
v' Bases intercambiables, Ca2 +, Mg2 +, K +, Na +. v Carbono oraanico (C

Y Capacidad de intercambio cationico (CEC)' v" Distribucion del tamafio de las particulas (arena, limo, arcilla).
_v_Contenido de humedad de secado al aire (ADM). v Densidad aparente (BD)

~_Conductividad eléctrica (CE) | v Limite superior drenado (DUL) (0,1 BAR) de humedad.

Cloruro.

Fuente: Real time soil tests in the field? Science fiction or just over the horizon. Grains research and development

6 % corporation. Australian government.
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Avance de caracterizacion de fruto en diferentes presentaciones

‘ Desarrollo de sensor de medicidn con fibra dptica ‘

Tungsten halogen
HL-2000-HP-FHSA

Detector fibers

Source fiber

Espectrometro escala Nano
NG (con ajustes de lentes) Fiber probe

Probe design

Fruto E. guineensis:

* Fruto entero (analisis de caras X 6)

* Fruto picado (posteriormente soxhlet para
contenido de aceite)

* Fruto en grado madurez: verde, maduro,
sobremaduro, podrido.
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Modelos de prediccion de aceite y humedad para mesocarpio picado fresco

@ NIRWise PLUS (V1.4.93.0) - POT_CPO_PB_HIBRIDO_FRESCO.CONTENIDO_ACEITE prj

File Edit View Project Compute Help
ONew. @ 2 | 2| >

(E. guineensis e Hibridos OxG en NIR Proximate)

@ NIRWise PLUS (V1.4.93.0) - POT_CPO_PB_GUINEENSIS_FRESCO.CONTENIDO_ACEITE.prj
File Edit View Project Compute Help
ONew. 2 H| P - -

True : CONTENIDO_ACEITE - XLS - Factors:9

| ) New... 2 2 14

@ NIRWise PLUS (V1.4.93.0) - POT_CPO_PB_HIBRIDO_FRESCO.CONTENIDO_ACEITE.prj
File Edit View Project Compute Help

X:78.25 Y:9.87 [ — I =7 | X:71.47 ¥:16.14 o
True : CONTENIDO_ACEITE - XLS - Factors:5

.0000 Slope=1.00
3613

@ NIRWise PLUS (V1.4.93.0) - POT_CPO_PB_GUINEENSIS_FRESCO.CONTENIDO_ACEITE.prj
File Edit View Project Compute Help
ONew. 2 2 H| P - -

Pl -

GRAPH

sl X:1434.74Y:1.39 GRAPH v X:1883.65 V:1.25 |

Model:Observations:1-0
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Ajuste y correccion de modelos de prediccion en equipos nano a partir de
equipos NIR de laboratorio

Equipos NIR de
laboratorio
(ajuste referencial)

gfedepalmaéo ‘ %cenipalma

Tungsten halogen
HL-2000-HP-FHSA

Source fiber

Probe design

Detector fibers

Fiber probe

Equipo NIR nano
(con informacidn
capturada en sitio)

0.5 ZEERRNSpect s
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All Spectra
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Tecnologias para el cierre de brechas de productividad
desde campo hasta planta de beneficio
Pardmetro % Ac /RFF

Potencial Ideal 27%
J— Perdida de aceite en campo Z26.0%
’r N IT\‘ Perdidas por plagas y enfermedades 2.0% 24.0%
« RFF : Perdida por Impurezas 0.0% 24.0%
el <24 Pérdida por pedanculo largo 23.7%
TEMIS en linea Artificial y NIR
Cantidad y calidad para caifcacion Pérdidas en calidad de fruto (madurez) 22.0%
Perdidas en planta de beneficio [.7% 20.8%

Tecnologia de Infrarrojo A
cercano

(Aplicacién para monitoreo Tasa de Extraccitn de Aceite final obtenido en planta _J

de pérdidas aceite)
barcia-Niiez, 2017 . .
e B.2 puntos perdidos de aceite

s ‘ pero ahora se podran monitorear para
ﬁedepa'maéwg D p— establecer planes de mejora




XX PALMA

Conferencia pe ACEITE ~ EL PODER TRANSFORMADOR DE LA PALMA DE ACEITE

20th International Oil Palm Conference

Ecosistema de tecnologias para el mejoramiento continuo

~|A RFF PARA TOLVAS

TEMIS PARA PIA EN LINEA
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| SAMPLING

NIR PARA PERDIDAS DE ACEITE
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Conclusiones

v Los antecedentes y recursos disponibles en el mercado representadas en tecnologias de hardware
portatil y algoritmos para procesamiento de datos mediante métodos de Deep Learning, son aplicables
ampliamente al contexto de los problemas que se tienen en el gremio palmero, como es el caso de la
calificacion de fruto en tolva y la identificacion de patrones mediante imagenes en planta de beneficio.

v El prototipo en desarrollo para optimizar procesos como la calificacidon de racimos vy la identificacién de
patrones mediante vision artificial en planta de beneficio, si bien, ofrece una alternativa robusta para
mejorar estos procesos, sin embargo, aun continua el camino de investigacion para abarcar mas
criterios y caracteristicas de racimos, debido a que parte de la variabilidad identificada, aun no puede
ser detectada por este tipo de tecnologias.

v’ Lograr desarrollar modelos de prediccion mediante espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) para
cada estado de madurez de racimos permitira refinar la respuesta final por parte del sistema
inteligente. La calificacidn acerca del grado de madurez se basara en condiciones morfoldgicas,
colorimétricas y de contenido de aceite/agua en el exterior del racimo.
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