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RESUMEN

La presente tesis tubo como objetivo estudiar modelos de caja negra, basados en redes
neuronales, para determinar predictivamente el pH y °Brix a partir de parametros de color
del tomate de arbol (Cyphomandra betacea) usando un sistema de vision e inteligencia
artificial. Las muestra de tomate de arbol fueron adquiridas en el mercado local de la
ciudad; clasificando estas visualmente en verde, maduro y sazon de acuerdo al color de la
piel. Posteriormente se procedid a determinar los parametros de color en diferentes estados
de madurez, expresandolos en el espacio de color CIELa*b*, para este fin se hizo uso de
un sistema de vision artificial. A continuacion fueron determinadas el pH y °Brix en las
muestras y finalmente se procedi6 al desarrollo de una secuencia de calculo, transcrita en
lenguaje *.m de matlab versiéon 2011a, para, mediante redes neuronales, determinar el
valor de pH y °Brix, en funcién de los parametros de color (L, a* y b*). Como resultado se
determiné que la mejor red aplicable al caso de estudio es del tipo back-propagation
multicapa (dos capas ocultas) con funciones de activaciones tangente sigmoidea, las cuales
generardn valores de pH y °Brix que se aproximan en 98.25 y 97.26 % respectivamente a
los valores reales de las muestras analizadas. Asimismo se concluyé que los parametros de
color, en el espacio CIELa*b*, pueden utilizarse como indices indirectos de la
composicion de tomate de arbol y que el parametro de color de mayor relevancia para este

sistema de prediccion es a*.

Palabras clave: CIELa*b*, redes neuronales, vision artificial
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ABSTRACT

This thesis aimed to study black box models, based on neural networks, to predict pH and
Brix using color parameters of tree tomato (Cyphomandra betacea) applying a vision
system and artificial intelligence. The tree tomato sample were acquired in the local market
and classified visually in green, mature and season according to the color of the skin. Then
it’s proceeded to determine the parameters of color in different stages of maturity,
expressed it in the color space CIELa*b*, for this purpose, was used a machine vision
system. Then was determined the pH and °Brix in the samples and proceeded to develop a
sequence of calculation, transcribed in language *.m of matlab version 201 1a, using neural
networks, to determine the pH and °Brix, from color parameters (L, a* and b*). As a result
the best applicable network was of the type back-propagation multilayer (two hidden
layers) with functions of activations tangent sigmoid, which generated values of pH and
°Brix fixing it 98.25 and 97.26% respectively to the actual values of samples analyzed.
Likewise it was demostrared that color parameters in the CIELa*b* si)ace can be used as
indirect indices of tree tomato composition and color parameter most relevant to this

prediction system is a*.

Palabras clave: Artifitial vision, CIELa*b*, neuronal network,

Xii



I. INTRODUCCION

El ser humano, en su busqueda de entender la complejidad del funcionamiento del
universo, ha emprendido el estudio y la simulacion de sistemas biologicos. Es en este
contexto que hace algin tiempo se vienen desarrollando esfuerzos por modelar las
propiedades sensoriales de los alimentos como el aspecto y el color de la superficie, asi
como relacionar estas con sus propiedades quimicas, bioquimicas, sensoriales,
mecanicas etc., y es con especial cuidado en los primeros debido a que estos son
evaluados visualmente por el consumidor y por ende tienen relaciéon directa en la

aceptacion o rechazo del producto, incluso antes de que entre en la boca (Du y Sun,

2004; Pedreschi, 2006).

En este sentido el paso siguiente, para la correlacion de estos parametros, es el disefio y
fabricacion de instrumentos o sistemas artificiales capaces de reproducir las respuestas
humanas frente a estimulos visuales. Debido a esto, se estan utilizando nuevas
herramientas para medir los cambios en las caracteristicas de color en alimentos,
surgiendo como poderosas herramientas la vision por computadora o vision artificial e
inteligencia artificial, proyectandose como métodos alternativos a la evaluacion
sensorial, debido a su capacidad de adquirir y analizar imagenes, obtener informacién a

partir de estas y controlar procesos (Le6n, 2006).

La visién computacional, procesamiento y andlisis de imagen, aunado a la inteligencia
artificial posibilitan la segmentacion, cuantificacion de color y clasificacion de
elementos de interés dentro de las imagenes. Esto viene siempre reportado por
investigadores como Brosnan y Sun (2004), quienes los han utilizado como

herramientas para estimar los cambios en las caracteristicas de color de alimentos,

mostrando que son sumamente ventajosas al reemplazar las respuestas de los panelistas



por imagenes tomadas a partir de una camara de video y procesadas mediante
algoritmos computacionales, disminuyendo costo, tiempo y subjetividad de las medidas
de color haciéndolas mas confiables y por lo tanto estimando los cambios de color de

forma cientifica.

Es asi que, actualmente, existe interés en la utilizacion de imagenes, adquiridas
mediante camaras de video, para la cuantificacion del color, al ofrecer ventajas como:
resolucion ajustable y menor costo economico, en comparacion con los instrumentos
convencionales. Ademas el proceso de toma de imagenes mediante vision
computacional, emulando a un colorimetro, proporciona algunas ventajas evidentes
sobre un colorimetro convencional, a saber, posibilidad de analizar cada pixel de la
superficie entera del alimento, y. cuantificacion de las caracteristicas y defectos

superficiales (Abdullah, 2005).

Por todo lo anterior y acercando esta situacion problematica a nuestra realidad, se ha
propuesto en esta investigacion el estimar y analizar mediante vision computacional los
cambios de los parametros de color, en el espacio ClElab, durante el proceso de
maduracion y relacionarlas, mediante inteligencia artificial, con el pH y °Brix de tomate
de arbol. De esta manera se estarian dando los primeros pasos en el desarrollo de un
sistema de estimacion predictivo de la composicion, posibilitando dejar de lado a las

técnicas de analisis de la composicion basadas en métodos destructivos.

Para lo cual se planted el siguiente problema de investigacion ;Se podra determinar
predictivamente el pH y °Brix a partir de pardmetros de color del tomate de arbol

(Cyphomandra betacea) usando un sistema de vision ¢ inteligencia artificial?



Teniendo como objetivo general

Estudiar modelos de caja negra, basados en redes neuronales, para determinar
predictivamente el pH y °Brix a partir de parametros de color del tomate de éarbol

(Cyphomandra betacea) usando un sistema de vision ¢ inteligencia artificial
Asi mismo los objetivos especificos fueron:

a) Determinar parametros de color en diferentes estados de madurez de tomate de

arbol (Cyphomandra betacea), utilizando un sistema de vision por computadora.

b) Determinar pH y °Brix en diferentes estados de madurez de tomate de arbol

(Cyphomandra betacea).

¢) Relacionar el pH y °Brix con parametros de datos de color del tomate de arbol

(Cyphomandra betacea) mediante sistema de inteligencia artificial.



LI.1. Tomate de arbol
Caracteristicas generales
A continuacion se muestran las principales caracteristicas de la planta de tomate de

arbol.

Nombre Comun: Tomate de arbol, Tamarillo

Nombre cientifico: Cyphomandra betacea

Familia: Solanacea

Género: Cyphomandra

Es una planta arbustiva de tallos semilefiosos, de forma erecta y
se ramifica a una altura que varia entre 1.5 m y 2m con la copa
alcanza 3 m de altura. El tomate de arbol es propio de clima
medio a frio, crece bien entre los 1600 y 2600 metros sobre el
nivel de mar, con temperaturas promedio entre los 16 y 22°C y
alta nubosidad o ambiente sombreado. Puede resistir
temperaturas de 0°C sin sufrir dafios graves, siempre que sea

por corto tiempo.

Las raices son profundas y ramificadas cuando la reproduccion
Descripcion: se hace por semillas; cuando se hace por estaca son
superficiales y bastante ramificadas. Los procedentes de semilla
tardan de 12 a 14 meses, a partir del trasplante, para iniciar la
produccion, mientras que los de estaca entre 8 y 10 meses, pero

son mas pequefios y de menor duracion.

Las flores se ubican en la terminacion de las ramas y son de

color blanco, con franjas de color rosado tenue.

Las semillas son pequeifias, planas, circulares y lisas, de color

amarillento o a veces pardo.




Baya de forma ovoide — apiculada que presenta una coloracion
verde cuando esta inmaduro. La longitud varia entre 6 y 9 cm,
midiendo en su parte mas ancha entre 4 y 6 cm. El peso

promedio puede variar entre 70 y 80 g. Tiene una piel fina lisa

El fruto: y resistente al transporte y una cuticula de sabor amargo, razon
por la cual hay necesidad quitarla de la corteza para poder hacer
uso del fruto. La pulpa es muy jugosa, de color anaranjado, de
sabor agridulce, agradable y muy particular. En el fruto se
encuentran entre 300 y 500 semillas.

Originaria de 1la vertiente oriental de los Andes,
especificamente Perd,. Ecuador y Colombia. Perteneciente al

o grupo de las frutas semidcidas, se la ha conocido con diversos

rigen y . . .
o nombres en distintas regiones. En 1970 en Nueva Zelanda se le
Localizacion: i . o ) .
asignod el nombre “tamarillo”, posiciondndose esta designacion
comercial, que se generalizo para el tomate de arbol en el
mercado mundial.
El tomate de arbol es una fuente de Vitamina A, B6, C y E, rico
en el hierro y el potasio. También bajo en calorias y alto en la
fibra. Los datos de la composicion nutricional se deben
interpretar por 100 g de la porcion comestible.
COMPUESTO CANTIDAD
Composicion Calorias 80 Ca
. Agua 87.9¢
Nutricional: Proteina 19¢g
Grasa 016 ¢
Cenizas 0.7g
Carbohidratos 11.6 mg
Fibra lig
Calcio 2.0 mg
Hierro 2.0 mg
Fosforo 36.0 mg
Vitamina C 20%

Fuente: FAO, 2006



L2, Luz, percepcion visualy el color

La luz (del latin lux, lucis) es una onda electromagnética, compuesta por particulas
energizadas llamadas fotones, capaz de ser percibida por el ojo humano y cuya

frecuencia determina su color.

En la precepcion visual, el hombre distingue al mundo, organizado en 3 dimensiones,
mediante 1imagenes 2D y construyendo una representacion mental, vision
estereoscopica. Estas imagenes 2D obtenidas en la retina es una conjunto de puntos

(aproximadamente un millon de elementos de imagen o pixeles).

El color propof‘ciona la informacioén bésica para la percepcion humana. Ademas de esto,
el color proporciona informacion elemental que se almacena en pixeles para constituir
una imagen digital. El color por lo tanto se puede clasificar como una de las mediciones
de objetos mas importantes para la comprension de la imagen y descripcion del objeto.
Por otro lado y de acuerdo con la teoria tri-cromadtica, el color puede ser discriminado
por la combinacion de tres componentes de colof elementales; siendo asi que en nuestra

imagen tres valores digitales son asignados a cada pixel de una imagen en color.

1.3. Espacios de color

Tal como se ha mencionado anteriormente el color en una imagen se puede representar
mediante la combinacion de tres parametros. Es decir que el color es una representacion
tridimensional y, por tanto, se puede expresar en espacios de color. Los espacios mas

utilizados se comentan a continuacion.

Espacios de color XYZ (RGB)
Segin Navarrete y Gemma (2003), la medida del color psicofisico tiene por objeto,

cuantificar la sensacion llegada al cerebro, desde las células fotoreceptoras, provocada

6



por un determinado estimulo luminoso, en términos de la cantidad de rojo, verde y azul
de dicho estimulo.
Dicha cuantificacién se realiza a través de coordenadas de color y representan la
respuesta de cada cono al estimulo recibido y, de forma general, podemos decir que la
coordenada X representa la cantidad de rojo, la Y la cantidad de verde y la Z la cantidad
de azul. Estas fespuestas dependeran del estimulo luminoso exterior y del propio
observador. El estimulo exterior dependera a su vez de la interaccidon fisica del objeto
con la luz (espectro visible) y de la distribucion espectral del iluminante con que se
realice la observacion. Es decir, la radiacion transmitida por el objeto, es funcién de la
radiacion que llegue del iluminante. A partir de las coordenadas XYZ se obtienen tres
coordenadas colorimétricas L, a*, b*, las cuales permiten la construccion del espacio de
color CIE Lab.
Espacio CIElab
La necesidad de un espacio de color uniforme, condujo a la transformacion de una serie
de espacios no lineales CIE XYZ 1931 que concluyeron en la especificacion concreta de
una de estas transformaciones en lo que se conoce como espacio de color CIE 1976
(L,a*,b¥). El gje L es el de luminosidad y va de 0 (negro) a 100 (blanco). Los otros dos
ejes de coordenadas son a* y b*, y representan variacién entre rojo-verdoso, y
amarillento-azulado, respectivamente (Figura 1). Aquelios casos en los que a* =b* =0
son acromaticos; por eso el eje *L representa la escala acromatica de grises que va de
blanco al negro. Las proporciones de L*, a* y b* se obtienen de los valores triestimulos
de acuerdo con las siguientes transformaciones:

L*=116(Y/Yn)1/3 -16, Yn)1/3]

a* = 500[(X/Xn)1/3 - (Y/ Yn)1/3]

b* = 200[(Y/Yn)1/3 - (Z/ Zn)1/3]



e

Figura 1. Modelo del espacio color de CIELAB
Fuente: Westland (2001).

Donde Xn, Yn, Zn son los respectivos valores de X, Y y Z con el iluminante que se
haya usado para obtener los valores X, Y y Z de la muestra; y los cocientes de X/Xn,
Y/Yn y Z/Zn son todos superiores a 0,008856 (cuando alguno de ellos es menor a esa

cifra, se usa un conjunto de ecuaciones levemente distinto),

L.4. Sistema de visién computacional

I.4.1. Visiéon computacional

La vision computacional es una rama de la inteligencia artificial que tiene por objetivo
modelar matematicamente los procesos de percepcion visual en los seres vivos y

generar programas que permitan simular estas capacidades visuales por computadora.

En los afios recientes la vision por computador ha llamado mucho la atencién de las
ciencias agroindustriales y de alimentos y desarrollandose rapidamente hasta tomar un
lugar de privilegio en la inspeccién de calidad, clasificacién y evaluacién para un
amplio rango de productos, como son los productos de panaderia, cares y pescados,
frutos, alimentos listos para consumo, granos, entre otros. El amplio espectro de

aplicaciones cubierto por la vision por computadora, se debe a que permite extraer y



analizar informacion espectral, espacial y temporal de los distintos objetos (Brosnan,

2004).

Como puede verse en la Figura 2, los pasos que involucra el analisis de imagenes son

los siguientes:

Imagen
Binaria

Pre-F

Segmentacion

t
H

Adquisicion|__ ¥
de imagen

™
i 1
| 3

Fluorescentes ||

Conversidn de color
" dcRGBal*a*b*

Anilisis
Valores LL* a* b*

i e 0 o e e o e e e e

P A e A AN SR AR —————

Figura 2. Esquema de un proceso de analisis de imagenes: adquisicion de la imagen,
pre-procesamiento, segmentacion, conversion de color y valores L*a*b*.
Fuente: Brosnan (2004).

14.2. Adquisicién de imagenes

En la realizaciéon de evaluaciones fisicas de los materiales agricolas y alimenticios, las
imagenes son, sin duda, el método preferido en la representacion de conceptos en el
¢erebro humano. Muchos de los factores que afectan a la calidad de los productos
alimenticios pueden determinarse por inspeccion visual y anlisis de imagenes. Estas
inspecciones determinan el precio en el mercado. Tradicionalmente, la inspeccion de
calidad se lleva a cabo por los inspectores humanos, que se acercan al problema de la
evaluacion de la calidad de dos maneras: viendo y sintiendo. Ademas de ser costoso,
este método es muy variable y las decisiones no siempre son coherentes entre los

mismos inspectores o de un dia para otro. Esto, sin embargo, estd cambiando con la
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llegada de los sistemas de formacion de imagenes electronicas y con el rapido descenso
en el coste de los ordenadores y otros dispositivos digitales. Por otra parte, la
inspeccion de productos evaluando diversos factores de calidad es una tarea repetitiva
que es de naturaleza subjetiva. En este tipo de entorno, los sistemas de vision artificial
son ideales para la inspeccion de rutina y las tareas de control de calidad. Con el
respaldo de poderosos sistemas de inteligencia artificial 'y de las tecnologias
electronicas, la vision computacional proporciona un mecanismo en el que el prdceso de
pensamiento humano se simula artificialmente. Hasta la fecha, la vision computacional
ha sido ampliamente aplicado para solucionar diversos problemas de Ingenieria de
Alimentos, que van desde simples evaluaciones de calidad de los productos alimenticios
hasta complicadas aplicaciones roboéticas (Tao et al., 1995; Pearson, 1996; Abdullah et

al., 2000).

Sistema de adquisicion de imagen

Las imagenes se forman por la luz incidente en el espectro visible al incidir en una
superficie parcialmente reflectante, la superficie de absorcion con los fotones dispersos
es recogida en la lente de la camara y se convierte en seiiales eléctricas, ya sea por tubo

de vacio o por camara CCD'.

Sin embargo, en la practica, esto es s6lo una de las muchas formas en que una imagen
puede ser generada. En general, hay muchas maneras de formar una imagen algunas de
ellas son las siguientes: los métodos térmicos, por ultrasonidos, rayos X, ondas de radio,

etc. véase Figura 3,

' Un charge-coupled device o CCD (en espafiol «dispositivo de carga acoplada») es un circuito integrado que
contiene un numero determinado de condensadores enlazados o acoplados
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Figura 3. Imagen generada por resonancia magnética y simulacién computacional
Fuente: Tao (1995).

Vision por computador
La configuracion del sistema de vision artificial es relativamente estindar y se compone

de:

- Dispositivo de iluminacion.
- Camara de estado s6lido CCD.

- Interface para realizar la conversion A/D (analdgico-digital) de la imagen a
matrices tridimensionales de N filas por M columnas.

- Computadora personal o un sistema de microprocesador, para proporcionar el
almacenamiento de las imagenes en el disco duro y soportar el software.

- Monitor con alta resoluciéon de color para la visualizacion de imagenes y la

percepcion de las diversas rutinas de analisis de imagen.

La Figura 4 muestra una tipica configuracion en visidon computacional, por ejemplo un
investigador tiene que empezar a experimentar con aplicaciones de vision artificial con

los componentes esenciales, ellos estan disponibles comercialmente.
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Figura 4. Elementos esenciales de un sistema de vision Computacional.
Fuente: Du y Sun (2004).

Aunque los sistemas de vision computacional se han vuelto cada vez mas sencillos de
utilizar, las propias aplicaciones todavia pueden ser extremadamente complicadas. Un
investigador necesita saber con precision lo que debe lograrse con el fin de asegurar la
implementaciéon exitosa de una aplicacion de vision computacional. Es asi que las
caracteristicas esenciales incluyen no sélo la parte especifica de dimensiones y
tolerancias de las piezas, sino fambién el nivel de precision de la medida requerida y la

velocidad de la linea de produccion.

1.4.3. Procesamiento de imagenes

En los sistemas de adquisicion de imagenes, las imagenes adquiridas estan sujetas
adiversos factores que afectan el procesamiento posterior. Aunque a veces estos
factores se pueden corregir mediante el ajuste del hardware de adquisicion, por
ejemplo aumentando el nimero de imagenes capturadas de misma escena y la adopcion
de instrumentos de calidad superior, tales soluciones basadas en hardware requieren

mucho tiempo y el costo es elevado.

Por lo tanto es preferible corregir las imagenes, después de que hayan sido adquiridas y
digitalizadas, mediante el wuso de programas informaticos, queson rapidos
y relativamente de bajo costo. Por e¢jemplo, para eliminar el ruido, se puede aplicar

 filtros suaves (incluidos los filtros lineales y mediana), para mejorar el contraste en las
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imagenes de  bajo  contraste, los histogramas de las imégenes se pueden
ampliar o igualar. Estas correcciones de defectos enlas imagenes son generalmente

llamados "pre-procesamiento de imagenes."

Después del pre-procesamiento, las imagenes se segmentan a fin de separar los
clementos de interés y analizarlos individualmente. La segmentacion de imagenes de
alimentos, se refiere al reconocimiento automatico de los productos alimenticios con
respecto al fondo de las imagenes, ello se realiza, por supuesto, después de
la adquisicion de las imégenes, porque la evaluacion de calidad en alimentos es total y
se lleva a cabo automaticamente en programas informaticos, sin ninguna
participacion humana, Figura 5. Aunque el proceso de segmentacion de imagen estd mal
definido, por lo general se puede describir como la separacion de las imdgenes en
diversas regiones en las que los pixeles de la imagen tienen caracteristicas similares.
Puesto quela segmentaciéones una tarea importante, enque los procesos de
interpretacion  se completan posteriormente (es  decir,la medicion de  objetos
y clasificacion de los mismos) se basan en gran medida de los resultados de a partir de
la segmentacion, enormes esfuerzos se estan realizando para desarrollar una técnica de

segmentacién dptima, aunque esta técnica no esta disponible todavia.

Ungran namero detécnicas de segmentacionse han desarrollado, la
segmentacion basada en umbralizacion, la segmentacion basada en normas, basada
engradiente, y en una clasificacion, son las cuatro técnicas mas populares enla
industria de alimentos, pero ninguno de ellos puede realizar una segmentacién con
precision y eficaciaa través de la amplia gama de prqductos alimenticios. En
consecuencia, también se esta desarrollando la combinacion de otras técnicas, con un
compromiso en la precisiony eficiencia. Aun asi, no sonlo suficientemente

adaptables para su uso en toda la diversidad de los productos alimenticios.
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Figura 5. Imagenes de ingredientes superiores para pizzas
(a) Imagen original; (b) Imagen segmentada de (a).
Fuente: Sun (2000).

1.4.4. Técnicas de segmentacion en umbralizaciéon

La segmentacion basada en la umbralizacion de imégenes se divide en dos clases con un
solo valor, llamado umbral de doble nivel (Figura 6), 0 en varias clases con varios
valores, llamado umbralizacién multinivel, basado enlas caracteristicas del
histograma. En umbral de dos niveles, los pixeles con valores de intensidad menores
que el umbral, se esfablecen como fondo, mientras que otros se establecen como objeto.
En el umbralde nivel maltiple, los pixeles con valores de intensidad entre
los dos umbrales sucesivos son asignados como una clase. Sin embargo, umbrales de
tres niveles, se definen normalmente s6lo dos clases, es decir, con valores de

intensidad entre los dos umbrales, y con valores de intensidad fuera de los dos umbrales.

Tedricamente, los niveles del umbral se pueden aumentar sin limites de acuerdo con el
nimero de objetos presentes en las imagenes, sin embargo, el nimero de calculos a
realizar se incrementara de manera exponencial. Por ejemplo, para buscar el umbral de
cuatro niveles en una imagen gris, el calculo seria tan grande como (L3), donde L es el
nivel de gris de la imagen (tipicamente 256 para una imagen de gris). El célculo grande
significa que multiples niveles (mas de tres) del umbral no son factibles, y por lo tanto

s6lo el umbral de dos niveles y de tres niveles se utiliza en la practica.
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Es obvio que el umbral descrito para la segmentacion anterior es un valor fijo (llamado
umbral global) a través de toda la imagen. Existe otro tipo de umbral, llamado
umbral local, que es un valor de adaptacion determinada por las caracteristicas locales
de los pixeles. Sin embargo,. ‘s6lo el umbral global es utilizado en la industria
alimentaria, debido a que el umbral global se selecciona a partir del histograma de la
imagen. Por lo tanto la velocidad de la computadora no se ve afectada por el tamatfio de
imagen, como podria ser el caso en los métodos de umbralizaciéon. Como el umbral
adaptativo practicamente no se utilizaen la industria alimentaria, no se trata
detalladamente aqui. Sin embargo, parala segmentacion de imégenes de alimentos
complejos, como los ingredientes de las pizzas (véase la Figura 9; Sun, 2000), el
umbral global no escompetente. Una explicacion de esto es cjue el numero de
clases definidas por el umbral global se limita a dos (objeto y fondo), que es mucho
menor que las requeridas para segmentar las imagenes complejas en alimentos, ya-
que hay muchos productos alimentarios con valores de nivel de intensidad diferentes

para ser segmentados.

Fondo Objeto

mbral

Ocyrrencia de intensidades

h
! ‘. l;t ;
: | A
e
Intensidades de imagen

1] ' T {c)

Figura 6. Umbral del histograma de una imagen de carne de vacuno
(a) imagen de la carne, (b) umbralizacion del histograma, (c) binarizada (a) por el
umbral.
Fuente: Sun (2000).
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LS. Inteligencia artificial y aplicaciones en la agroindustria

La naturaleza intrinsecamente compleja, dindmica, y no lineal de los sistemas
agropecuarios ha requerido siempre las soluciones basadas en técnicas y tecnologias
avanzadas, para proporcionar méyor exactitud, ﬁna mayor comprension y soluciones
apropiadas. El uso de la inteligencia artificial (vision computacional, robética y control,
sistemas expertos, sistemas de ayuda de decision, etc.) y otras técnicas prometedoras de
la inteligencia artificial (redes neuronales, logica difusa, algoritmos genéticos, y
bioinforméatica) de proporcionar soluciones a ios problemas en sistemas agricolas
complejos de manera eficaz. Adicionalmente la promocion de estas tecnologias, asi
como una disminucidn de costos esta promoviendo las investigaciones en el uso de la

IA (Inteligencia Artificial) de diversas formas en el sector agropecuario (Bustos, 2004).

Uno de los campos en que estas técnicas estdn encontrando gran acogida es la
evaluacion sensorial de alimentos; teniendo como buenos ejemplos los trabajos
revisados y comentados por Cheng y Sun (2006) o Bustos (2004). Un buen aporte lo
dan Cheng y Sun (2006) al proponer una configuracion general de os sistemas de

evaluacion de alimentos por vision artificial e inteligencia artificial, Figura 1.

Training ' Unknown
set : case
I I
Lo <z

Learning Knowledge | i—n] Decision | ——LN| ]
algorithm <:> basc N—] making . > Output

Learning System

Figura 7. Configuracion general de maquinas de sistemas inteligentes
Fuente: Cheng y Sun (2006)

En este sistema, al utilizar técnicas de analisis de imagenes, la imagen de un alimento es

caracterizada cuantitativamente por un grupo de parametros, tales como el tamaiio,
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forma, color y textura. Estas caracteristicas son la data con la cual serd entrenado el
sistema, una vez que se ha logrado el entrenamiento el sistema extrae el la base

conocimiento necesario para tomar una decision en un caso desconocido.

Basado en el conocimiento, la decision inteligente es tomada como u output y
realimentada a la base de entrenamiento, generalizando de esta manera la forma en que
los evaluadores complementan sus capacidades. Las técnicas mas utilizadas para la
construccion de la base de conocimiento son redes neuronales artificiales (RNA) y

aprendizaje estadistico (AE).

L5.1. Redes neuronales artificiales (RNA)

Inicialmente inspiradas en sistema nervioso humano, las simulaciones de RNA
combinan la complejidad dé algunas de las técnicas estadisticas con el objetivo de
lograr sistemas inteligentes que simulen el aprendizaje humano, el cual se caracteriza

por su capacidad de autoaprendizaje. La Figura 8 ilustra la topologia general de una

RNA.

Hidden Layer
{therc may be
several hidden

Input Layer Output Layer

Figura 8. Topologia general de una RNA
Fuente: Cheng y Sun (2006)

La red neuronal, complete, representa un muy complejo grupo de interdependencias y
en teoria pude incorporar algiin grado de no linealidad. Para evaluacion de la calidad,

funciones muy generales pueden ser modeladas para transformar propiedades fisicas en
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factores de calidad. La tecnologia de RNA permite la extension de la tecnologia de
vision por computadora en las dreas de inspeccion del color, contenido, forma y textura
a niveles de rendimiento cercanas a las humanas y puede proveer las capacidades de
decision basadas en tareas de inspeccion. Recientemente las RNA han sido aplicadas en
clasificacion, prediccion y segmentacion en evaluacion de la calidad de productos

alimenticios usando vision artificial (Cheng y Sun, 2006).
1.6. Software: Algoritmos de analisis de imagen

El software esta integrado por una logica de control, andlisis y una interface hombre-
maquina. Para el funcionamiento del sistema, el software requiere de la determinacion

de varios parametros.
I.6.1. Algoritmo

El concepto intuitivo de algoritmo, lo tenemos practicamente todos: Un algoritmo es

una serie finita de pasos para resolver un problema.
Hay que hacer énfasis en dos aspectos para que un algoritmo exista:

1. El ntimero de pasos debe ser finito. De esta manera el algoritmo debe terminar en
un tiempo finito con la solucion del problema,

2. El algoritmo debe ser capaz de determinar la solucion del problema.

De este modo, podemos definir algoritmo como un "conjunto de reglas operacionales
inherentes a un computo”. Se trata de un método sistemadtico, susceptible de ser

realizado mecanicamente, para resolver un problema dado.

Seria un error creer que los algoritmos son exclusivos de la informatica.
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También son algoritmos los que aprendemos en la escuela para multiplicar y dividir
nameros de varias cifras. De hecho, el algoritmo mas famoso de Ia historia se remonta a

la antigiiedad: se trata del algoritmo de Euclides para calcular el maximo comin divisor.

Siempre que se desee resolver un problema hay que plantearse qué algoritmo utilizar.
La respuesta a esta cuestion puede depender de numerosos factores, a saber, el tamafio
del problema, el modo en que esta planteado y el tipo y la potencia del equipo

disponible para su resolucion.

1.6.2. Matlab

MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices") es un
software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un
lenguaje de programacion propio (lenguaje M). Estd disponible para las plataformas

Unix, Windows y Apple Mac OS X.

Entre sus prestaciones basicas se hallan: la manipulacion de matrices, la representacion
de datos y funciones, la implementacion de algoritmos, la creacion de interfaces de
usuario (GUI) y la comunicaciéon con programas en otros lenguajes y con otros
dispositivos hardware. El paquete MATLAB dispone de dos herramientas adicionales
que expanden sus prestaciones, a saber, Simulink (plataforma de simulacion
multidominio) y GUIDE (editor de interfaces de usuario - GUI). Ademas, se pueden
ampliar las capacidades de MATLAB con las cajas de herramientas (toolboxes); y las

de Simulink con los paquetes de bloques (blocksets).
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II. MATERIALES Y METODOS

II.1. Lugar de ejecucion

Laboratorio de Ingenieria de la Escuela Académico Profesional de Ingenieria
Agroindustrial de la Facultad de Ingenieria y Ciencias Agrarias — Universidad Nacional

Toribio Rodriguez de Mendoza de Amazonas
I1.2. Material biolégico

- Muestras de tomate de arbol (Cyphomandra betacea), Fotografia 1 de los anexos.

IL3. Equipos

- Computadora core i3 - 380M - 4 RAM - 500 GB de disco duro.
- Equipo de sistema de visién computacional.
- Luxémetro digital, modelo LX 1330B

- Memoria USB 4GB.
- pH metro (potenciometro) e * 0,01

- Refractometro

11.4. Métodos-

La metodologia empleada para lograr el objetivo principal se dividié en tres fases,

mismas que a continuacion se detallan.
Determinacion de parametros de color en diferentes estados de madurez de tomate
de arbol (Cyphomandra betacea); esta fase requirié el uso de un sistema de vision
por computadora, desarrollado y aplicado a trabajos de tesis anteriores.

Los pasos seguidos se detallan a continuacion:
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1- Recoleccién de muestras; las muestras de tomate de arbol fueron adquiridas en
el mercado local, cuidando que estas se encontraran en diferentes estados de
madurez; tomando como indicador de madurez el color de la cscara.

En este sentido las muestras se clasificaron, en verdes y maduras, de acuerdo al
color tal como se muestra en la Figura 9; la consideracién base de esta
clasificacion fue que muestras con coloraciones intermedias, entre los maximos
indicados como verde y maduro, corresponderian a estadios intermedios de

madurez.

Rejo

“Brix - 10.49

Celor de fa corteza

Yerde

Verde Sazon Maduro

Estado de mndurez

Figura 9. Extremos en los estados de madurez de acuerdo al color de la corteza

Adquisicion de imdagenes; posteriormente al proceso de clasificacion se
procedid a la adquisicion de las imdgenes. Para este fin se hizo uso del sistema

de adquisicion de imagenes detallado cuyo esquema se muestra en la Figura 10.

En esta investigacion aunque se contd con el hardware y el software; sin

embargo, fue necesario realizar ajustes a ambas partes del sistema a fin de

21



adecuar las condiciones de iluminacion y exposicion de la imagen y reducir de

esta manera los “artefactos®” generados en las imagenes captadas por el mismo.

Camara web

=

Luminaria

Computador

Muestra

Figura 10. Sistema de visidon por computadora utilizado la labor experimental

Al finalizar la calibracién del sistema fueron dispuestas las muestras y se
procedié a adquirir las imagenes, en formato RGB, mediante el guide Videol
implementado en el software matematico Matlab versién 2011a, tal como se

muestra en la Figura 11 .
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Figura 11. Adquisicion y guardado de imagenes mediante el guide Videol

2 El termino artefacto engloba diversos elementos indeseables en una imagen, incrementando el tiempo de pre-
procesamiento, debidos estos a mal enfoque, excesiva o poca iluminacion, geometria de la muestra, etc.
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2- Procesamiento de imagenes- las imagenes adquiridas fueron pre-procesadas, a
fin de eliminar el fondo de la imagén y permitir una adecuadas segmentacion,
aislamiento de elementos de interés. Los algoritmos para este fin fueron
proporcionados por Huaman y Saldafia (2012) en su tesis “Cambios en los
parametros de color de rodajas de yacon (Smallantus sonchifolius)
minimamente procesadas obtenidas mediante vision computacional”, a fin de

aislar los elementos de interés en su trabajo de investigacion, rodajas de yacon.
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Anexo 1 Aqui apreciamos el algoritmo en detalle y su resultado al aplicarse en

el presente trabajo de investigacion se pueden apreciar en la Figura 12.

Valor de treshold
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Imagen con fondo
efiminado

Imagen
segmentada

Figura 12. Resultado de la aplicacion del algoritmo de segmentacion
3- Determinaciéon de parametros de color- los parametros de color fueron
obtenidos mediante la funcion LAB, también observable en el Anexo 1. Esta
funcién analiza el color de la imagen obtenida al aplicar la funcién de
segmentacién. Dicha imagen al ser, esencialmente, una matriz tridimensional.
El valor de los elementos, pixeles, que conforman la matriz se encuentra en el
rango de [0 a 255], véase Figura 13, cada dimensién de dicha matriz representa
un color basico (R = red, G = green, B = blue) y cuya combinacién, suma o

resta, genera los colores observables en la imagen.
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Al aplicar la funciéon LAB los valores numéricos de cada pixel del elemento de
interés, asi como su histograma, son calculados mediante las funciones

propuestas por Huaméan y Saldafia (2012).
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Figura 13. Matriz tridimensional
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Figura 14. Resultados de la aplicacién de funcion Lab

Estos datos se registraron en tablas. En este punto es necesario mencionar los
codigos que se utilizan exclusivamente para identificar las muestras y permitir la
posterior correlacion entre las propiedades fisicoquimicas (pH y °Brix) y

parametros de color en el espacio CIELab.
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d) Determinacion del pH y °Brix en tomate de arbol (Cyphomandra betacea); para

este fin cada una de las muestras fueron analizadas para determinar el valor de pH y
°Brix, aplicando los métodos 932.12 y 970.21, modificados para su uso con los
frutos en cuestion; algunas fotografias del proceso y los detalles de estos métodos
se pueden apreciar en los anexos. Los resultados se recogieron en tablas, de acuerdo
a la codificacion de las muestras.
En este caso los codigos son los mismos que fueron utilizados en la determinacion
de los parametros de color.
Determinacion predictiva de pH y °Brix a partir de parametros de color; para este
fin se aplico una red neuronal artificial y cuya implementacion se realizo en el
software matematico Maltab 2011a.
La arquitectura de la red neuronal planteada se obtuvo a partir de un proceso de
minimizaciéon del porcentaje de error; para lo cual la variable a optimizar fue el
numero de neuronas por capa.

Nuamero de capas: 2

Numero de neuronas: [1 a 40]

Funciones de activacion: tangente sigmoidea (tansig)
Es decir, fueron probadas 1600 combinaciones de tamafios para las capas ocultas 1
y 2; el error analizado fue error(%) = 100(Lr — Lc)/Lr donde Lr = letcura real y
Lc = lectura calculada.
La prediccion se realizé utilizando los valores de L,a* y b* de las imagenes de
muestra y con ellas determinando los valores pH y °Brix. Posteriormente, con los
valores calculados y los valores reales, se determind el error porcentual (%) de la

estimacion.
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HI.RESULTADOS

Los resultados obtenidos, como respuestas a cada uno de los objetivos planteados en la

presente tesis se muestran en las siguientes paginas.

L1

Parametros de color tomate de arbol

Los resultados de la determinacion de los parametros de color en las muestras

analizadas, se muestran en las figuras 17 a 19 los valores de los pardmetros L, a* y

b* en las muestras analizadas.

Tabla 1. Resultados de los parametros de color en las muestras analizadas

Cadigo L a* b*

M.1 66.88 31.37 47.81
M.2 62.15 -9.56 18.25
M.3 60.70 14.23 31.90
M.4 64.82 19.07 38.38
M.5 61.60 25.33 40.37
M.6 67.18 -6.71 23.22
M.7 76.70 18.90 46.69
M.8 74.26 23.42 49.27
M9 64.66 25.92 42.61
M.10 67.02 21.51 44.30
M.11 62.16 33.69 46.51
M.12 74.17 22.65 46.00
M.13 74.77 40.87 45.15
M.14 58.27 1.83 19.77
M.15 65.09 19.41 41.17
M.16 63.20 9.22 38.74
M.17 71.41 9.52 40.10
M.18 69.64 1.70 31.91
M.19 61.33 31.27 45.71
M.20 68.17 -22.14 26.49
M.21 57.45 26.58 41.87
M.22 75.48 16.96 43.43
M.23 54.92 14.86 38.44
M.24 64.00 22.59 39.63
M.25 63.06 30.93 47.41
M.26 70.25 19.81 48.04
M.27 66.87 31.44 48.36
M.28 79.81 9.79 46.19
M.29 58.07 8.00 29.83
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Figura 16. Parametro a* de las muestras analizadas
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Figura 17. Parametro b* de las muestras analizadas

Por otro lado en la Figura 18 se muestran los pardmetros de color de tres de las

muestras analizadas en diferentes estadios de madurez.

M2 M29 mi3

L= 62.15 L=58.07 L=74.77

a*=-9.56 a*=8.00 a*=40.87
b*=18.25 b*=29.83 *=45.15

Figura 18. Parametros de color de tres estados de madurez de tomate de arbol
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I11.2. Determinacion del pH y “Brix en tomate de arbol
En la Tabla 2 se muestran los resultados de la determinacién de pH y °Brix de las
muestras analizadas, ordenadas segun el codigo asignado a cada una de estas. Los

valores minimos y maximos para cada una de las muestras se detallan en la tabla 3.

Tabla 2. Resultados de los pardmetros de color en las muestras analizadas

Codigo pH ©°Brix Codigo pH °Brix

M.1 9.86 498 M.16 7.58 422
M.2 6.61 398 M.17 8.41 3.73
M.3 8.29 429 M.18 7.50 3.99
M4 8.50 414 M.19 9.52 4.87
M.5 9.10 398 M.20 5.56 3.55
M.6 6.04 365 M2l 9.12 4.22
M.7 9.29 413 M.22 8.22 4.10
M.8 8.94 429 M.23 8.08 3.94
M.9 9.78 48  M24 9.35 4.36
M.10 8.86 446 M.25 9.60 4.87
M.11 10.28 439 M.26 8.40 3.98
M.12 8.70 399 M.Z27 9.93 4.09
M.13 10.49 520 M.28 7.83 4.02
M.14 7.36 338 M.29 722 3.78
M.15 8.67 4.53

Tabla 3.Valores minimos y maximos de pH y °Brix de las muestras

Valor pH °Brix
Minimo 5.6 34
Maximo 10.49 5.20

En las siguientes figuras se puede apreciar la variacion del pH y °Brix en las

muestras analizadas.
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Figura 19. Valores de pH de muestras analizadas
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Figura 20. Valores de °Brix de muestras analizadas
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I1L.3. Determinacién predictiva de pH y °Brix a partir de parametros de color.
En las figuras 23 a 24 se muestran las arquitecturas de las redes neuronales utilizadas en

la prediccién del pH y °Brix del tomate de arbol.

-
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Figura 21. Arquitectura de la red neuronal utilizada para la prediccion del °Brix
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Figura 22. Arquitectura de la red neuronal utilizada para la prediccion del pH

En este punto es necesario mencionar que la arquitectura de estas redes se determino a
partir del célculo de los errores cuadrados, para los valores predichos y reales, mismos

que se pueden apreciar en los anexos.
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Los resultados, asi como los errores cuadrados, de la aplicacion de las redes neuronales

antes mencionadas se pueden apreciar en la Tabla 4.

Tabla 4. Errores cuadrados de la aplicacién de redes neuronales a la prediccion de °pH y Brix

pH °Brix
Real Simulado Error (%) Real Simulado Error (%)
4.98 4.03 19.04 9.86 9.31 5.61
3.98 5.26 3233 6.61 6.42 297
4.29 3.95 794 829 8.43 1.69
4.14 3.54 1471  8.50 8.03 5.51
3.98 3.78 494 9.10 8.68 4.70
3.65 4.87 33.53 6.04 6.21 2.83
4.13 2.88 30.38 9.29 9.65 3.83
4.29 3.07 28.45 894 8.82 1.38
4.86 348 2836 9.78 9.46 331
4.46 3.42 23.23 8.86 8.88 0.28
439 4.12 6.22 10.28 10.02 2.56
3.99 292 26.90 8.70 8.68 0.17
5.20 292 43.86 10.49 10.44 0.51
3.38 4.29 27.16 7.36 6.79 7.64
4.53 3.55 2166 8.67 8.33 3.96
4.22 3.81 9.75 7.58 6.82 9.96
3.73 3.12 16.19 8.41 6.65 20.89
3.99 3.66 837 7.50 7.20 3.99
4.87 4.05 16.97 9.52 9.67 1.60
3.55 5.67 59.62 5.56 6.14 10.35
4.22 - 417 110 9.12 8.89 2.53
4.10 2.83 31.02 822 8.52 3.69
3.94 4.25 7.93 8.08 8.14 0.77
4.36 3.52 19.17 9.35 8.78 6.05
4.87 4.23 13.07 9.60 9.46 1.49
3.98 341 1432 8.40 8.46 0.73
4.09 414 1.24 9.93 9.30 6.33
4.02 2.84 29.26 7.83 7.99 2.06
3.78 3.96 470 7.22 7.51 " 4,05

En la siguiente figuras se muestran los porcentajes de error alcanzados en la prediccion

del contemido de °Brix y pH de las muestras.
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Figura 23. Porcentajes de error en la prediccion de pH y °Brix de las muestras
* El numero 1 corresponde a pH y el 2 a °Brix
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IV.DISCUSION

Los parametros de color, determinados en esta investigacién y mostrados en la tabla 1,
mediante el sistema creado para este fin son dependientes tanto del material asi como de
las caracteristicas del sistema (iluminacion, sensibilidad del CCD, algoritmo de
procesamiento de imdagenes, etc.). Por tanto; para que estos sean reproducibles es
necesario mantener calibrado el sistema y estabilizar las posibles variables que afecten
al rendimiento del mismo, tal como fluctuaciones de voltaje. Al llegar a este punto salta
el problema del intercambio de informacion entre investigadores u laboratorios, debido
a que en la catualidad los sistemas de este tipo no han sido estandarizados en las
dimensiones, flujos luminosos, etc. y generaran diferencias en los resultados (Abdullah,

2005).

Es asi que, en esta investigacion, el calculo del color en el sistema de color CIELab se
tuvo en cuenta los valores de los ejes X, Yy Z, geometria de medicion, tipo de luz, tipo
camara CCD; por lo tanto, si cambia cualquiera de estos parametros, cambian también,

los valores de L, a* y b*.

En cuanto a los resultados del andlisis de color que se presentan en la Tabla 2 No hubo
referencias en la literatura sobre los parametros de color para tomate de arbol y por
tanto, simplemente, se presentan los resultados a continuacion: L= [54.92-79.81],
a*= [-22.14-40.87] y b*= [18.25-49.27]. Al respecto la poca fluctuacion de L, nos
demuestra que el sistema ha tenido estabilidad en la iluminacion de las muestras.Los
valores que asume a* (de negativo a positivo) nos indica que el fruto va cambiando de
tonalidad verde a roja y los valores asumidos por b* informa del incremento de la

saturacion del color amarillo.
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Por otro lado, es conveniente analizar y correlacionar el cambio en los parametros de
color a* y b* en los rangos de [-22.14 - 40.87] y [18.25 — 49.27] respectivamente; esto
nos indica, segin lo reportado por Westland (2001), que las muestran pasan de
tonalidades verdes a rojizas e incrementa las tonalidades de color amarillo; el resultado
de estos cambios se observa en la Figura 20, la cual muestra que el tomate de arbol vira
de color verde a anaranjadao, combinacion de rojo y amarillo, durante el proceso de
maduracién. Por tanto, es posible hacer el seguimiento de la maduracién, relacionada
con los cambios composicionales del fruto, y clasificar a estos de verde a maduro
siguiendo este patron y atn mas utilizarlos, tal como menciona Shewfelt (2009), en la

determinacion de la composicion de frutales.

De acuerdo con la Tabla 3 el pH y el °Brix de las muestras analizadas de tomate de
arbol se encuentran en el rango de [3.40 — 5.20] y [5.60 — 10.49] respectivamente; estos
valores son cercanos a los reportados por Céceres (2012), de [3.17-3.80] para el pH y
[13.60-14.80] para el °Brix y los utilizados por Tabarez (2003) determino 12 “Brix y
3.7 para el pH. Como es posible observar el valor de pH minimo determinado en este
trabajo es muy cercano a los reportados en trabajos anteriores. Mas el contenido en
°Brix en los trabajos citados, tanto de Caceres (2012) como de Tabarez (2003), es
superior al determinado en esta investigacion; esto posiblemente debido a las
difenrecias en el estado de madurez de las frutas como en posibles diferencias en los

ecotipos puesto que los trabajos de Cacéres y Tabarez se desarrollaron en Colombia.

En cuanto a la determinacion predictiva del pH y °Brix en las muestras, mediante la
aplicacion de la resdes neuronales, se ha demostrado que existen muchas conbinaciones
posibles y en la presente tesis se han evaluado diferentes combinaciones de numero de
neuronas por capa, véase las tablas 4 y 5 de los anexos, determindndose de acuerdo al

minimo porcentaje de error que la mas adecuada combinacién de numero de neuronas
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por capa es de 31 y 29 para la primera y segunda capa, respectivamente, de la red

neuronal creada para la prediccién de °Brix en funciéon de los parametros de color,

alcanzado un error total de 1.75 % (98.25% de exactitud). En cuanto a la red neuronal

para la determinacion de pH se determino que la mas adecuada combinacién es 5 y 14

con un error total de 2.4% (97.6% de exactitud). Estos valores se encuentran muy

cercanos a los reposrtados por Du y Sun (2004) para otros productos y lo cual se recoje

en la tabla siguiente. De estos se desprende que los parametros utilizados en la presente

investigacion pueden utilizarse para la determinacion predictiva del pH y °Brix, con

relativamente buena exactitud.

Tabla 5. Resumen de aplicaciones de redes neuronales para clasificacion de productos

alimentarios.

Category Products Characterisation Accuracy (%)

Fishery Fish Widths and heights at various locations of different species 95.0

Fruit Apple Surface quality conditions 933

Spectral refiectance of blemishes 895

Fractal features 93.0

Pear Fourier descriptor of shape 90.0

Pistachio nuts Physical attributes 959

X-ray data 88.7

Strawberry Shape features 96.0

Table olive PDefects in the surface 96.1

Grain Barley Morphological and colour features 932

Oat Morphological and colour features 97.8

Rye Morphological and colour features 927

Wheat Morphological and colour features of healthy and damaged kernels 96.0

Morphological and colour features 97.2

Meat Beef Texture features of primitive fractions and run lengths 78.8

Poultry carcasses Spectral reflectance of unwhoksome and wholesome carcasses 89.1

Vegetable Carrot Shape features 88.5

Green peppers Shape features 89.0

Sweet onions Intemal defects 90.0

Fuente: Du y Sun (2004)
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V. CONCLUSIONES

A pesar de la morfoldgia, convexidad, de las muestras la iluminaciéon de la
superficie, reflejada en el parametro L, no se altera significativamente.

Los parametros de color, en el espacio CIElab, pueden utilizarse como indices
indirectos de la composicion de tomate de arbol.

Es posible realizar la determinacion predictiva del pH y °Brix en Tomate de arbol,
mediante redes neuronales, alcanzando exactitudes del 98,25 y 97,26 %
respectivamente.

El parémgtro de color de mayor relevancia para este sistema de prediccion del

color es a*, por cuantificar este el cambio de las tonalidades verdes a rojas.
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VI. RECOMENDACIONES

Aplicar este estudio a otras frutas o productos que tengan variacion similar de
color en la corteza, a fin de desarrollar la técnica de determinacion predictiva y
potenciarla como un método no destructivo de analisis de la composicion.
Estandarizar el método de obtencion de imagenes a fin de poder uniformizar y
difundir una metodologia de analisis de imagenes con miras a la aplicacion
industrial.

Realizar analisis de imagenes aplicando espectros luminosos de distinto rango,
infrarrojos o ultravioleta a fin de determinar el efecto de estos sobre los espectros
de la imagen y su relacion en posibles aplicaciones industriales de control de los
procesos biolodgicos; tal como el proceso de generacion de CO, en productos

climatéricos.
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ANEXOS
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Anexo 1. Fotografias

Fotografia 2. Adecuacién del sistema de adquisicion de imdgenes
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Fotografia 3. Colocacién de muestras y sistema de adquisicién de imagenes

Fotografia 5. Determinacién de pH y “Brix
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Anexo 2. Cédigo fuente

OBTENCION DE FOTOGRAFIAS

function varargout = Videol(varargin)

gui_Singleton =1;

gui_State = struct('gui Name',  mfilename, ...
'gui_Singleton', gui_Singleton, ...
'gui_OpeningFcn', @Videol_OpeningFecn, ...
'gui_OutputFen', @Videol OutputFen, ...
'gui_LayoutFcen', [], ...
'gui_Callback’, []);

if nargin && ischar(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});

end

if nargout

[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui_maihfcn( gui_State, varargin{:});

end

EJECUCION AL ABRIR EL GUIDE

function Videol OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)

%Declaracion de variables globales

global vid

%Capturando la informacién del video

vid = videoinput('winvideo', 1, 'UYVY_720x480";

%Cambiando el espacio de color a rgb '

vid.ReturnedColorspace = 'rgb';

%Seteando la salida de la camara al guide

vidRes = get(vid, 'VideoResolution");

nBands = get(vid, NumberOfBands');

himage = image(zeros(vidRes(2), vidRes(1), nBands), Parent’,...
handles.Video);
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%Mostrando la imagen previsualizada
preview(vid,hImage);

%Eliminando los ejes del axes Fotografia
axes(handles.Fotografia);

box on; Showaxes('off')

%Retornando el eje al axes Video
axes(handles.Video);

handles.output = hObject;
guidata(hObject, handles);

%~Salida a la linea de comando

function varargout = Videol_OutputFen(hObject, eventdata, handles)

varargout{1} = handles.output;

EJECUCION AL HACER CLIC SOBRE EL BOTON CAPTURAR
function Capturar _Callback(hObject, eventdata, handles)
%Declaracién de variables globales

global vid Fotografia rgb

%O0Obtencion de la fotografia

Fotografia = getsnapshot(vid);

%Muestra la fotografia

axes(handles.Fotografia);

tmage(Fotografia,' Parent',handles.Fotografia);

%Muestra la fotografia realizada

1gb = getimage(handles.Fotografia);

if isempty(rgb), return, end

box on; Showaxes('off")

handles.output = hObject;

guidata(hObject, handles);
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FUNCION PROCESAR IMAGEN EN LAB

function cmd _lab_Callback(hObject, eventdata, handles)
%Cierre de guide Videol

Close(Videol)

%Llamada a guide LABI1

LABI1

FUNCION PARA GUARDAR FOTOGRAFiA

function cmd grabar Callback(hObject, eventdata, handles)
global rgb

%Guardar como archivo
fileTypes = supportedlmageTypes;
% Funcion auxiliar.

[f,p] = uiputfile(fileTypes);

if ==0, return, end

fName = fullfile(p,f);

imwrite(rgb,fName);

msgbox(['Imagen guardada en ' fName]);

FUNCION TIPO DE ARCHIVOS - PARA GRABAR FOTOGRAFIA
function fileTypes = supportedImageTypes

% Funcién auxiliar: formatos de imégenes.

fileTypes = {"*.jpg',JPEG (*.jpg)’;™* tif, TIFF (*.tif)’...

“* bmp', Bitmap (*.bmp)';"*.*"'All files (*.*)'};

FUNCION DE SALIDA DEL GUIDE
function salida_Callback(hObiject, eventdata, handles)
clc, close(Videol)

LLAMADA AL GUIDE SEGMENTAR
function cmd_segmentar Callback(hObject, eventdata, handles)
close(Videol);



FUNCTION SEGMENTAR
function varargout = segmentar(varargin)
gui_Singleton = 1;
gui_State = struct('gui Name',  mfilename, ...
'gui_Singleton', gui_Singleton, ...
'gui_OpeningFcn', @segmentar OpeningFen, ...-
'gui_OutputFen', @segmentar OutputFen, ...
'gui_LayoutFen', {1, ...
'gui_Callback’, []);
if nargin && ischar(varargin{1})
gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end
if nargout
[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});

end

MUESTRA LA IMAGEN LA IMAGEN FOTOGRAFIA EN EL GUIDE
function segmentar OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
%Declaracion de variable global fotografia ’
global Fotografia Th
Fotografia =imread('2.jpg");
%Inicializando Th
Th=0.95;
set(handles.txt_Th,'String','0.95")
set(handles.sld Th,'Value',0.95)
%Muestra la fotografia
image(Fotografia,'Parent',handles.axes1);
box on; Showaxes('off")
handles.output = hObject;
% Update handles structure
guidata(hObject, handles);



SALIDA A LA LINEA DE COMANDOS
function varargout = segmentar OutputFcn(hObject, eventdata, handles)

varargout{1} = handles.output;

EJECUCION DEL COMANDO SEGMENTAR
function Segmentar Callback(hObject, eventdata, handles)
global Fotografia Th R G B imge

%aplicando la funcion callm

[R G B imge]=callm(Fotografia,Th);,

%Muestra la nueva imagen etiquetada
image(label2rgb(itnge);'Parent',handles.axes1);

box on; Showaxes('off")

%Salvando los datos de la imagen

save R R; save G G;save BB

EJECUCION EN CADA MOVIMIENTO DEL SLIDER
function sld_Th_Callback(hObject, eventdata, handles)
%declaracion de variable global
global Th
Th=get(hObject,'Value');

set(handles.txt Th,'String', Th);

EJECUCION AL CREAR EL SLD_TH

function sld_Th_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Hint: slider controls usually have a light gray background.

if isequal(get(hObject, BackgroundColor"), get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor',[.9 .9 .9]);

end
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LLAMADA A LA FUNCION LAB
function LAB_Callback(hObject, eventdata, handles)
%declaracion de variables globales
global RGBLab
%separacion de imagen en matrices R,G y B
imaR= double(R)/255;
imaG= double(G)/255;
imaB= double(B)/255;
%determinando la dimension de la matriz
|nfil ncol}=size(imaR);
for i=1:nfil
for j=1:ncol
if (imaR(i,j) > 0.04045 )
imaR(i,j}= ((imaR(i,j)+0.055)/1.055 Y 2.4;
else
imaR(i,j) = imaR(i,j) / 12.92;
end
end

end

for i=1:nfil
for j=1:ncol
if (imaG(i,j)>0.04045 )
imaG(i,j)= ((imaG(,j) + 0.055 )/1.055)" 2.4,
else
imaG(i,j) = imaG(,j) / 12.92;
end
end

end



for i=1:nfil
for j=1:ncol
if (imaB(i,j) > 0.04045 )
imaB(i,j) = ((imaB(i,j) + 0.055)/1.055 ) " 2.4;
else
imaB(i,j) = imaB(i,j) / 12.92;
end
end
end
imaR = imaR*100; imaG = imaG*100; imaB = imaB*100;
%Pasando de RGB a XYZ
% Constantes para el Observador = 2°, [lluminant = D65
X =1imaR.*0.4124 + imaG.*0.3576 + imaB.*0.1805;
Y =imaR.*0.2126 + imaG.*0.7152 + imaB.*0.0722;
- Z=imaR.*0.0193 + imaG.*0.1192 + imaB.*0.9505;
%Pasando de XYZ aLab
var X = X./95.047; %usando Observador= 2°, llluminant= D65
var_Y = Y./100.000;
var 7 =7./108.883;
%Déterminando la dimension de la matriz
[nfil ncol}=size(var_X);
%seteando var X, var Y, var Z
for i=1:nfil
for j=1:ncol
if (var_X(i,)>0.008856 )
var X(i,j)=var_X(i,j).~(1/3);
else
var X(i,j)=(7.787*var_X(i,j))+(16/116);
end |
end

end
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for i=1:nfil
for j=1:mncol
if (var_Y(i,j)>0.008856 )
var_Y(i,j)=var_Y(,j).N1/3);
else
var_Y(1,j)=(7.787*var_Y(i,j))+(16/116);
end
end

end

for i=1:nfil
for j=1:ncol
if (var_Z(1,j)>0.008856 )
var_Z(ij=var_7(ij).~N(1/3);
else
var_7(i,))=(7.787*var_Z(i,}))+(16/116),
end
end

end

%Calculando matrices L, a*, b
L=(116.*var_Y)-16;
a=500.*(var_X-var_Y);
b=200.*(var_Y-var_Z7);

cla;
save L L

sav€aa

saveb b
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EJECUCIOMN AL CAMBIAR EL OPTION BUTTON
function optcnt_SelectionChangeFen(hObject, eventdata, handles)
%declaracion de variables globales
globalLab
=size(L);
switch get(eventdata.NewValue, Tag")
% Get Tag of selected object.
case 'optL’
[n xout]=hist(L,20);
xlabel("Valor L")
case 'opta’
[n xout]=hist(a,20);
xlabel('Valor a')
case 'optb’
[n xout]=hist(b,20);
xlabel("Valor b')
end
n=n./d(2);
plot(xout, n*100)
ylim([0 100]);
ylabel('Porcentaje')
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Anexo 3. Métodos de determinacion del pH y °Brix

La determinacion del porcentaje de s6lidos solubles (°Brix) se realizo mediante el
método oficial AOAC 932.12.

AOAC Official Method 932.12
Selids (Seoluble)
In Fruits and Fruits Products

Refractometer Method
Final Action 1980
(Insoluble matter present. Applicable to fresh and canned fruits, fruit jellies,

marmalades, and preserves)
% Soluble solids = % solids determined by refracometer x (100-b)/100, where b= %
H20 —in- soluble solids.

Note: U.S. Federal standards for frozen fruits, canned fruits, fruits jellies, and preserves
make no correction for H2O-insoluble solids, invert sugar, or other substances.

Reference: JAOAC 15,384 (1932)

AOAC Official Method 970.21
pH of Cacao Products
Potentiometric Method
First Action 1970
Final action 1974
(a) For products other than cacao butter.- weigh 10 g sample into 150 mL beaker and
slowly add, with stirring 90 mL boiling H2=. Suspension must be free from lumps.
Filter, cool filtrate to 20-25 °C, and immediately determine pH, using electrodes
and potentiometer standardized with buffer at pH 4.0 and 6.86. Report to nearest
0.1 pH unit.
(b) For cacao butter. - Melt sample and mechanically stir 5 min with equal weight of
H20 at 50 °C. Separate aqueous layer, cool to 20 — 25 °C, filter, and determine pH
asin(a).

References: Analytical method of the office international du Cacao et du Chocalat
Niklausstrase 4, Zurich, Switzerland, page 9-E/1963. JAOAC 53, 474 (1970).
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