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RESUMEN

El prototipo para el control de calidad de la carne bovina determinada por sus caracteristicas
organolépticas, basado en un sistema automatico de inspeccion por vision artificial se desarroll6
con el objetivo de garantizar una menor manipulacion y estimacion de tiempo por intervencion
humana en el proceso de valorizacion cérnica sensorial. Para la ejecucion del proyecto se
consideré un sistema de trasportacion lineal, utilizando sensores inductivos para detectar la
localizacion de la bandeja a lo largo del sistema y mediante un sensor laser que detecta la
presencia o ausencia de carne en el sistema. En cuanto al desarrollo del sistema de vision artificial
(SVA) se implement6 en un computador Raspberry Pi (RPi), con un lenguaje de programacion
multiparadigma (Python) empleando las librerias OpenCV. La adquisicion de imagenes se realizd
con la cdmara RPi de 8Mp y un sistema de iluminacion de técnica lateral. Para la eliminacion de
ruido se emple6 el método gaussiano previo al desarrollo de la técnica de Otsu y operaciones
morfol6gicas para la identificacién de los pardmetros de color y textura, que permitieron una
mejor descripcidn de las imagenes. Para el reconocimiento y categorizacion de las caracteristicas
se usO una base de datos clasificada en cinco escalas de color y textura respectivamente. La
evaluacion de sistema se lo llevo a cabo con una comparacion de anélisis sensorial de quince
muestras, entre un panel de cinco jueces seleccionados semiexpertos y el prototipo, arrojando un
ahorro de tiempo aproximado a un 67% frente a la evaluacion humana, y con un 23,4% de error
en la evaluacion. Por consiguiente, el prototipo implementado proporcioné un método objetivo
no invasivo, con intervalos de tiempo menores de evaluacion, pudiendo sustituir a futuro el panel
evaluador por un solo usuario. Se recomienda el uso de procesadores rapidos para minimizar los
tiempos de ejecucion y realizar una exhaustiva investigacion sobre espacios de color para mejor

estimacion de caracteristicas en los alimentos.

Palabras claves: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA>, <INTELIGENCIA
ARTIFICIAL>, <SISTEMAS DE AUTOMATIZACION>, <CONTROL DE CALIDAD>,
<ESPACIO DE COLOR>, <CARACTERISTICAS ORGANOLEPTICA>, <SISTEMAS
EMBEBIDOS>
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ABSTRACT

The prototype for the quality control of the beef determined by its organoleptic characteristics
based on an automatic system of inspection by artificial vision, was developed with the objective
of guaranteeing less manipulation and estimation of time by human intervention in the sensorial
meat valuation process. For the execution of the project a linear transportation system was
considered, using inductive sensors to determine the location of the tray along the system and a
laser sensor that detecs the presence or absence of meat. The development of the artificial vision
system (AVS) was implemented on a computer Raspberry Pi (RPi), with a programming language
multi-paradigm (Python) using OpenCYV libraries. The acquisition of images was done with the
RPi camera and a side lighting system. The Gaussian method was used for noise cancellation
prior to the development of the Otsu technique and morphological operations for the identification
of color and texture parameters, which allowed a better description of the images. A data base
witch was classified into five color and texture scales respectively was used to categorize the
characteristics. The system evaluation was carried out with a sensorial analysis comparison of
fifteen samples, between a panel of five selected, semi-expert judges and the prototype which
showed a time-save of approximately 67%compared to the human evaluation with a margin of
error of 23.4% in the evaluation. Therefore, the implemented prototype proposed a non-invasive
objective method, with smaller time intervals of evaluation. This shows any future evaluator
panels could be replaced by a single user. The use of fast processors is recommended to minimize
execution times and to perform an exhaustive research on color spaces for better estimation of

characteristics in foods.
Key Words: <TECHNOLOGY AND SCIENCE OF ENGINEERING>, <ARTIFICIAL

INTELLIGENCE>, <AUTOMATION SYSTEMS>, <QUALITY CONTROL>, <COLOR
SPACE>, <ORGANOLEPTIC CHARACTERISTICS>, <EMBEDDED SYSTEMS
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INTRODUCCION

ANTECEDENTES

Desde mediados del siglo XX, el consumo de carne bovina se ha ido incrementando, debido a que
las personas consideran que este producto es de gran importancia para su alimentacion, de tal
forma que existe un aumento en su produccion y de una u otra manera a traido consigo nuevos
riesgos que pueden ocurrir desde la alimentacion, transportacion, ejecucion o por el uso de

sustancias farmacoldgicas del bovino afectando de esta manera la calidad cérnica.

Por tal razon existen metodologias basados en los sistemas de evaluacion de la carne bovina que
buscan predicciones de calidad en base a sistemas continuos o discretos, donde la primera
medicion genera niveles o grados de calidad, es decir predecir la calidad organoléptica de la carne
gue parten de observaciones y asociaciones cientificas, mientras que la segunda medicion
caracteriza a cada canal de acuerdo a informacion categérica es decir: sexo, tipo de ganado, edad

etc. Los sistemas continuos utilizan medidas subjetivas como la madurez fisioldgica del animal.

Sin embargo los métodos de medida para evaluar el color de la carne se clasifican en tres grandes
grupos: quimicos,instrumentales fisicos y los sensoriales. Donde los quimicos, sus medidas estan
de acuerdo al contenido de pigmentacién de la carne, los instrumentales fisicos utilizan
instrumentos que generan suficiente precision de color y por dltimo los sensoriales mismos que
son valorados por la observacion directa de un panel de jurados que se encargan de dar un valor
global sobre el color de acuerdo a su valor cromatico o aceptacion, basandose en patrones de color
de la carne que ya han sido desarrollados por Estados Unidos, Australia y Japén que evallan
factores que determinan la calidad siendo estos: marmoleo, color, brillo de la carne, firmeza,

textura y color.

Por otro lado, el significado de calidad varia del productor al industrial, asi como del carnicero al
consumidor final, pero de manera general podemos decir que: “Calidad es el conjunto de
caracteristicas de un producto o servicio que satisfacen los deseos explicitos o implicitos del
consumidor” (Blandino, 2005, p. 40).y que su sistema de valoracion se determina de acuerdo a

cada pais.



Sin embargo, la valoracién sensorial (color, textura, sabor y aroma), es la mas influyente al
momento de la compra debido a que son las primeras en ser valoradas por el consumidor y la
aceptacion que genera es necesaria para aumentar la rentabilidad de la industria carnica. Debido
a gque el ojo humano es el sentido mas desarrollado y sin duda el de mayor influencia para decidir,

considerando su funcionamiento analogo al de una camara fotografica.

Por este motivo y para eliminar la subjetividad presente en el hombre varios han sido los
instrumentos adoptados para que se encarguen de esta valoracion (San Roman, 2015, p. 21).
Como son: (Aroca, 2006) quien realizd una tesis para La Universidad Politécnica de Cartagena
en Espafia con el titulo “Estudio y optimizacion de algoritmos de vision artificial para la
inspeccion visual automatizada orientada al analisis de calidad de carne de B.F.T.”, que consiste
en el disefio y consecucion de Sistemas para Inspeccion Visual Automatizada (SIVAs) con el
objeto del analisis y clasificacion de la carne de Atun Rojo del Mediterraneo (BFT) asi como la
determinacion de parametros de calidad basados en técnicas de analisis de color y textura.

(Nunes, et al., 2015) han desarrollado una tesis para Universidad de la Republica en Montevideo
con el nombre “Ultra Vacas”, que propone mediante fotografias ultrasonicas de animales vivos e
imagenes de animales faenados calcular y analizar todos los parametros relacionados con la

terneza y calidad de la carne.

(Valdéz, et al., 2010) elaboraron un articulo publicado Estudios Sociales: Revista de investigacion
cientifica, con el nombre “Acortando la Brecha Digital para la trazabilidad sanitaria: el problema
de la transferencia tecnologica en la ganaderia sonorense, caso SITAGAN”, con la finalidad de
construir canales de comunicacion efectiva, permanente, viables econémicamente y

culturalmente con el productor para realizacién de modelos exitosos de transferencia tecnoldgica.

FORMULACION DEL PROBLEMA

¢De qué manera el desarrollo de un prototipo para el control de calidad de la carne bovina
determinada por sus caracteristicas organolépticas, basado en un sistema automatico de
inspeccion por vision artificial, podra garantizar un mayor o igual indice de efectividad en relacion

a los métodos bioldgicos tradicionales?



SISTEMATIZACION DEL PROBLEMA

— ¢Cbémo ayuda un sistema de control de calidad mediante vision artificial a mejorar la
subjetividad y falta de importancia que da el ojo humano frente a las caracteristicas
organolépticas de la carne bovina para que su valoracion sea apta para el consumo

humano?

— ¢Es posible mejorar indices de tiempo para la valoracion de calidad carne bovina gracias

a un sistema de vision artificial?

— ¢Cual es el grado de correlacion entre el método bioldgico y el método por vision artificial
para validar el control de calidad organoléptica en la carne bovina?

JUSTIFICACION DEL PROYECTO DE TESIS

— JUSTIFICACION TEORICA

El auge en el que se encuentra la vision artificial en la industria de alimentos, ocasiona la
necesidad de explorar y evaluar caracteristicas que determinen los indices de calidad de los
productos que seran entregados a los consumidores. En la industria carnica resulta fundamental
contar con indicadores objetivos de la calidad de la carne, donde cabe destacar que los parametros
gue abordan el control de calidad de la carne son varios, entre ellos el color y la textura los mismos
gue pueden ser valorados por sistemas de vision por computador gracias al procesamiento de

iméagenes.

Tradicionalmente estos indicadores se obtienen mediante métodos bioldgicos, métodos quimicos
y métodos sensoriales que permiten determinar la valoracién de carnicos las mismas que son
realizadas por expertos en el area, implicando costos elevados en este procedimiento y con mayor
tiempo de respuesta. Una herramienta que nos ofrece evaluar de manera objetiva estos parametros
a menor coste y tiempo son los SVC al igual que los métodos instrumentales fisicos, gracias a la
robustez de algoritmos que se pueden implementar en ellos, es mucho mas facil obtener

caracteristicas de interés para un estudio en concreto.



Se sabe de antemano que el color y la textura de la carne no son constantes por lo que para la
binarizacion se ha recurrido a usar la técnica de umbralizacién de OTSU, que sirve para la
segmentacién de imagenes, procesamiento y la extraccién de las caracteristicas de interés de

manera automatica.

Si bien es cierto, que la carne bovina juega un rol importante en la industria alimenticia como
parte esencial de la dieta del ser humano, es de suma importancia el estudio de calidad de la carne
bovina. Y debido a que Ecuador en los ultimos afios ha sido evaluado como un pais con gran
potencial a desarrollarse en la industria carnica, segiin Ministerio de Industrias y Productividad
(MIPRO), para que cumpla con las normas internacionales en cuanto a higiene y calidad, es
conveniente implementar procesos industriales automéaticos no invasivos, que contribuyan a
asegurar la soberania de los sectores estratégicos para la transformacién industrial y tecnolégica

establecidos dentro del Plan Nacional del Buen Vivir.

— JUSTIFICACION PRACTICA

En el presente trabajo de titulacion se pretende evaluar por vision artificial las caracteristicas
sensoriales de la carne color y textura, tratando de mejorar la subjetividad humana, utilizando
como base el conocimiento de los métodos Instrumentales fisicos de donde se tomara como guia
la metodologia AMSA, 1992 para las mediciones de color y el método sensorial debido a que
ningun método objetivo puede restituir integramente la percepcion del ojo humano (Legras,
1981). De tal forma que la relacion de estos dos métodos nos permiten establecer una metodologia
no invasiva en el proceso de valoracion carnica a diferencia de los métodos tradicionales. Para lo
cual se desarrollara un prototipo para el control de calidad de la carne bovina determinada por sus
caracteristicas organolépticas, basado en un sistema automatico de inspeccidn por vision artificial
gue optimice tiempos y costos para en un futuro implementarlos en las areas carnicas del pais
permitiendo ser una herramienta para mejorar la eficacia de este proceso, donde la validacion de
este proyecto sera empleada mediante la comparacion de la valoracion color, textura del método
sensorial vs. la valoracion de color y textura del prototipo. Cabe sefialar que en el método
sensorial se usan normalmente escalas de 1 a 5 ¢ de 0 a 50 debido a que sera realizado por una
panel de jueces sensoriales seleccionados, mientras que para el prototipo se usara el mismo

numero de escala.



Conocedores que en el mercado mundial de la carne bovina se encuentra en pleno crecimiento y
con demandas insatisfechas y precios al alza, la misma que depende mucho de su calidad al
momento de llegar al consumidor final, en tanto al mercado nacional, nuestro pais también tiene
un potencial futuro en la industria carnica, el presente proyecto se fundamenta en buscar los
mejores métodos de evaluacion sensorial de la carne bovina de manera automatica para que en un
futuro sea considerado su implementacion en las plantas carnicas del pais, como es el caso de los
paises latinos México y Uruguay, que ya disponen de dispositivos que permiten realizar estas
valoraciones basados en procesamiento de imagenes para calcular diversos parametros
relacionados con la terneza y la cantidad de carne en el area del ojo de bife, el mismo que fue
realizado en la Universidad de la Republica en Uruguay, obteniendo una mejor norma de analisis
de la calidad de la carne para su comercializacion y exportacion.

Se debe considerar que Ecuador aun no esta abastecido con la tecnologia de punta como los paises
de potencias mundiales y mucho menos en el area céarnica ya que, por la ausencia de control en
los camales el procesamiento del producto no tiene una confiabilidad de los consumidores, como
es el caso del camal de Riobamba que fue clausurado en el 2013 por llevar malas normas de
higiene y salubridad para el faenamiento y almacenamiento de céarnicos. Por lo que es necesario
gue existan sistemas de control de calidad de la carne complementarios en estos lugares y con
mayor razén al encontrarnos en la era de la tecnologia hacer uso de la vision artificial como un

aliado para esta valoracion.
OBJETIVOS
OBJETIVO GENERAL
- Desarrollar un prototipo para el control de calidad de la carne bovina determinada
por sus caracteristicas organolépticas, basado en un sistema automatico de

inspeccion por vision artificial, para garantizar una menor manipulacién y

estimacion de tiempo por intervencion humana.



OBJETIVOS ESPECIFICOS

— Establecer cuales seran los requerimientos necesarios para la implementacion de
un sistema en el control de calidad de carne bovina mediante inspeccion por

vision artificial, que resulte dptimo y efectivo.

— Desarrollar un algoritmo utilizando la técnica de OTSU que nos permita
optimizar la valoracion del color y la textura de la carne bovina apta para el

consumo humano.

— Disefiar e implementar un prototipo para el control de calidad de la carne bovina
determinada por sus caracteristicas organolépticas basado en un sistema

automatico de inspeccion por vision artificial, que mejore la subjetividad.

— Evaluar la aceptacion o la respuesta de las personas del area carnica en cuanto al
sistema de control de calidad de carne bovina, mediante un banco de pruebas para

verificar el adecuado funcionamiento de la valoracidn organoléptica.



CAPITULO |

1 MARCO TEORICO

1.1  Sistemas de automatizacion

El ser humano desde sus inicios ha buscado herramientas que faciliten la realizacion de diversas
tareas ya sean estas peligrosas, repetitivas o pesadas; desde la época de los egipcios pasando por
los griegos, quienes usaron brazos mecénicos o sistemas hidraulicos en sus estatuas, asi como la

creacion de diversos mecanismos y mufiecos mecanicos a través de la historia.

Teniendo estos antecedentes que dieron paso a la creacion del “automatismo”, la misma que se
desprende de la palabra “automatizacion”, fueron los griegos quienes introdujeron el concepto de
automatizacion como: autos que significa “por Si mismo” y maiomai que significa “lanzar”, todo
esto corresponde a la necesidad de minimizar la intervencién humana en los procesos de gobierno

directo en la produccion, vale decir, ahorrar esfuerzo laboral. a) (Nieto,2006, p.120)

Si bien es cierto en la actualidad muchas industrias estan automatizadas o utilizan algiin medio
de automatizacién en algunas de sus fases de produccion, debido a que la automatizacion
minimiza tiempos de produccion, mejorando la calidad del producto a menores costos de
manufactura debido a un control existente en la produccion, reduciendo asi la intervencion
humana y la posibilidad del error humano que se podria tener presente, no obstante cabe recalcar

que la automatizacién nos ha ofrecido muchos beneficios en la evolucion tecnoldgica industrial.

La ecolucion tecnoldgica industrial ha traido consigo beneficios para el ser humano, siendo una
de las principales razones: producir a costos cada vez menores para ser competitivos con una
fabricacion de 24 horas del dia, interrumpiendo procesos Unicamente con el objetivo de
mantenimiento. De aqui que gracias a la automatizacion los trabajadores no tienen que realizar
trabajos mondtonos, pesados y mucho menos peligrosos para su salud. Sin embargo, la
automatizacion enfrenta varias desventajas siendo estas: eliminacion de puestos de trabajo,
especialmente aquellos que pueden ocupar trabajadores de bajo nivel de cualificacion es decir en
vez de quince trabajadores no capacitados, se necesita un solo operario cualificado, encargado del

servicio técnico. a). (F. Ebel, 2008, p.17) Podemos concluir que los sistemas automaticos estan



dotados de un conjunto de elementos que se encargan del funcionamiento auténomo de un

proceso.

1.1.1  Tecnologias involucradas en la Automatizacién

SENSORES < DSPs

A
Y ACTUADORES ' " A5

ELECTROMECANICA) AUTOMATIZACION §

ANALISIS DE
SISTEMAS

SIMULACION
DE SISTEMAS

Figura 1-1: Tecnologias involucradas en la automatizacion
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017

“La automatizacion es, esencialmente, la convergencia de tres tecnologias: mecénica, electronica
e informatica” b).(Nieto,2006,p.121), sin pasar por alto la tecnologia que involucra a la teoria del
control, como se puede apreciar en la Figura 1-1; sin duda alguna la automatizacion es la
multidisciplinariedad de este conjunto de técnicas del desarrollo tecnol6gico, que de acuerdo con
Ihsii, “el actual nivel de desarrollo de la tecnologia automatizada se diferencia con el cielo y tierra
de aquel estadio conocido como electromecanica, conjugacion integrada de la mecénica, la

electrotecnia y la electrénica aplicada.” ¢). (Nieto,2006,p.121).

1.1.2  Estructura de un Sistema Automatizado

Estando de acuerdo, que la automatizacion es la transferencia de tareas de produccion realizadas
por individuos a un conjunto de elementos tecnoldgicos, es necesario hacer uso de herramientas
que faciliten este objetivo; es por eso que un sistema de automatizacion se clasifica en dos partes

fundamentales y claramente diferenciadas siendo estas: la Parte Operativa y la Parte de Control.



{ PARTE OPERATIVA J

PARTE DE CONTROL

Preaccionadores
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Comunicaciones Dialogo

Figura 2-1: Modelo estructural de un sistema de automatizacion
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

En consecuencia, la primera parte es la que actla directamente sobre la maquina y la segunda
engloba todos los instrumentos que se pueden usar, para controlar el proceso de automatizacion
por medio de instrucciones de programacion. “Ambas partes se comunican por medio de
captadores binarios, transductores analdgicos y digitales y dispositivos de pre accionamiento.” a)
(Moreno, 1999, p.11). Donde los captadores y transductores son los encargados de recoger la
informacién de los valores de las magnitudes fisicas para pasarlas a la parte de control para su
respectivo tratamiento, enviando asi acciones de mando a través de los preaccionadores los mismo

que son los encargados de permitir el control.

1.1.3  Parte Operativa

Esta parte del sistema lo constituyen todos los elementos que hacen posible el movimiento de la

magquina realizando la operacion encomendada. A continuacion, se presentan estos componentes.
1.1.3.1 Magquinaria
La parte de la maquinaria esta constituida por todos los mecanismos que hacen posible realizar

los procesos, sean estos: transformaciones, traslados etc., de los productos o a su vez de la materia

prima.



1.1.3.2 Accionadores

Son los dispositivos acoplados a las maquinas, que permiten realizar movimientos o cualquier
otro accionamiento. Los mismo que se pueden clasificar en: accionadores eléctricos, neumaticos

e hidraulicos.

-Accionadores eléctricos: Los mismos que usan energia eléctrica para realizar una funcion,
siendo estos: electrovalvulas, motores, etc.
- Accionadores Neumaticos: Hacen uso de la energia del aire comprimido, aqui podemos hallar,

valvulas, cilindros etc.

Figura 3-1: Actuadores neumaticos e hidraulicos

Fuente: http://manguerasysoluciones.com/wp-content/uploads/2013/05/

1.1.3.2.1 Cilindros neumaticos

“Los cilindros neumaticos son componentes robustos, poco propensos a sufrir fallos y de gran
duracidn. Si tienen las dimensiones apropiadas, pueden ejecutar movimientos a gran velocidad.”
b) (F. Ebel, 2008, pag. 53). Las funciones que podemos encontrar en los cilindros son de: cilindros

de simple efecto y cilindros de doble efecto.

1.1.3.2.2 Valvulas Neumaticas.

Son elementos que sirven para controlar el caudal de aire comprimido en un sistema neumatico,
se pueden dar por diferentes accionamientos sean estos manuales, eléctricos, mecanicos o
neumaticos. los usos de electrovalvulas establecen la unién entre sistemas de control eléctrico y
los sistemas de control neumatico. “Estas valvulas conmutan reaccionando ante las sefiales de
salida de la unidad de control y bloguean o abren el paso en la parte funcional neumatica.” c).
(F. Ebel, 2008, pag. 60).
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1.1.3.2.3 Motores

Es un dispositivo que transforma la energia eléctrica en energia mecénica, induciendo corriente
de una fuente externa la cual interactda con el campo produciendo asi, el moviendo o fuerza

electromotriz.

1.1.3.3 Pre accionadores

Practicamente es un amplificador de la sefial de mando para comandar o activar los accionadores

ya sea por conexion eléctrica, neumatica o hidraulica.

1.1.3.4 Captadores

En otras palabras, son los sensores que tienen como funcién; captar informacion y trasmitirlas
hacia dispositivos que se encarguen de evaluar dicha informacién. De acuerdo a la aplicacién que
le demos encontraremos diversas formas de funcionamiento; las cuales se clasifican en captadores
de acuerdo a su modo de funcionamiento, (6ptico, inductivo, capacitivo, mecanico, etc.), por su
magnitud de medicion (recorrido, presion, temperatura, distancia, pH, intensidad de luz, etc.), y

por Gltimo de acuerdo a su sefial de salida (analdgica, digital).

Figura 4-1: Sensores Industriales.

Fuente: http://www.arpiie.com/images/Products/autonics%20320x200.jpg

1.1.3.,5 Interfaz hombre maquina

El HMI es la interfaz amigable que permite la comunicacion entre el usuario y el proceso en

ejecucion.
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1.1.4 Parte de Mando

Realiza el control de todas las operaciones encaminadas a mantener a la parte operativa bajo un
determinado funcionamiento preestablecido b) (Moreno, 1999, pag. 21), por medio de gestién de

entradas/salidas y tratamientos secuenciales de la produccién.

Existes dos grupos que encaminan la funcion de la parte de mando de los sistemas automaticos
siendo estas las tecnologias cableadas y las tecnologias programadas, como se muestra en la

Figura 5-1.

CLASIFICACION
TECNOLOGICA

\ /

LOGICA

LOGICA
PROGRAMADA

CAEBLEADA

MEUMATICA ELECTRONICA l PLCs ‘ MICROCONTROLADOR

MICROPROCESADOR

ELECTRICA ‘ HIDRADLICA

Figura 5-1: Clasificacion Tecnoldgica
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

1.1.4.1 Tecnologias programadas

Esta tecnologia se desarroll6 gracias a la disponibilidad de microordenadores, microprocesadores
y los autdmatas programables. Los mismos que ofrecen fiabilidad y mejora en el control de
procesos. A continuacion, se detalla la tecnologia de microcontroladores siendo esta, una de las

soluciones mas sencillas y econémicas en el medio industrial.
-Microcontrolador: Es un dispositivo que integra en un solo circuito electrénico, memoria de

programa (ROM), memoria de datos (RAM), microprocesador, unidades de entrada y salida que

permiten la comunicacion con el proceso a ejecutar.
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1.1.4.2 Tecnologias Cableadas

Método tradicional para conexiones de dispositivos como: transductores eléctricos y

electromecanicos, mediante conductores eléctricos.

1.2 Vision artificial

Sin duda, una de las definiciones mas cercanas y completas hacia el término de vision artificial
es la de Marr (1982, pp31), donde dice: “Vision es un proceso que produce a partir de las imagenes
del mundo exterior una descripcion que es Util para el observador y que no tiene informacion

irrelevante” (Sucar y Gomez, p.1).

Tres son los aspectos mas relevantes a considerar: La vision es parte de una evolucion tecnoldgica,
del observador es de quien depende la descripcion y resulta ventajoso reducir la informacion

ineficaz.

“Dicho de otra manera, vision artificial o vision por computador es una técnica basada en la
adquisicion de imagenes con el fin de extraer informacién de determinadas propiedades de las
imagenes adquiridas, logrando verificar un proceso o una actividad especifica de manera limpia,

segura y versatil” (Vargas, 2010: p.6).

1.2.1 Antecedentes

Niepce (1765-1833), quimico francés en el afio 1826 ubicé en el interior de una cAmara oscura
una superficie fotosensible y pudo obtener la primera fotografia, seguido a esto Daguerre (1787-
1851) quimico y de igual nacionalidad que Niepce llevé a la practica el primer proceso fotografico
con el uso de una placa fotogréafica que incluia vapor de mercurio y trisulfato de sodio (Platero,
2008: p.13).

“Desde que se invento la fotografia se ha intentado extraer caracteristicas fisicas de las imégenes,
pero el concepto de Vision Artificial es méas amplio y recupera para si, todos los conocimientos
de andlisis de las imagenes desempefiado por otras disciplinas desde los albores de la fotografia”
(Platero, 2008: p.13).
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Figura 6-1: Point de vue du Gras

Fuente:http://estaticos.muyhistoria.es/media/cache/320x240_thumb
/uploads/images/pyr/54941b888c770c961fd6deOb/primera-foto.jpg

Podemos considerar que el campo de la vision artificial tiene sus inicios en el afio 1964 dentro
del programa espacial de la NASA. “El programa espacial utilizaba, en un principio, camaras de
television que enviaban imagenes analdgicas de vuelta a la Tierra. Posteriormente, se cambio6 a la
idea de usar una cdmara digital y enviar la informacion en bits y bytes desde el satélite Mariner
4, en 1964, mientras volaba al planeta Marte. Fue con el procesado digital de dichas imagenes

con lo que se dio inicio a lo que es en la actualidad el campo de la vision artificial” (Leberl, 2008).

Desde 1964 hasta la actualidad, las tareas de vision por computador se han desarrollado a grandes
pasos. “Las técnicas de procesamiento se usan ahora pasa resolver una gran variedad de
problemas. Aungue a menudo no relacionados, esos problemas requieren cominmente métodos
capaces de realzar y extraer la informacion contenida en las imagenes para su interpretacion y
analisis por parte de los humanos. En cualquier caso, se contemplan tanto técnicas de mejora de

la calidad de las imé&genes como relativas a la percepcion de maquina” (Ramos et al. 2010: p.235.)

1.2.2  Visién Artificial vs. Vision Humana

El ser humano en minasculas cantidades de tiempo tiene la capacidad de adquirir, procesar y
asimilar informacidén proveniente del mundo exterior, la misma que puede o no estar visible en su

totalidad y en condiciones de iluminacion variantes (Somolinos, 2002: p.31).

Sin embrago, el hombre también posee ciertas desventajas al medir longitudes fisicas, en una
industria por ejemplo se usa mucho el control de calidad y son los empleados quienes se encargan
de ello. Estos procesos suelen tener varias horas de duracion por lo que el ser humano tiende a

cansarse 0 a distraerse generando resultados erréneos (Lozano y Orduz, 2015: p.16).
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Por el contrario, con vision artificial y con menores o iguales tiempos de asimilacion se puede
emular variedad de procesos de vision elementales obteniendo un minimo de error. De todo esto
se ha concluido que los sistemas de visidn artificial pueden resultar, es un factor importante en el
desarrollo econémico del hombre teniendo en cuenta que aun en varias acciones su mejora es

necesaria (Somolinos, 2002: p.31).

1.2.3 Composicién Técnica

La composicion técnica de un sistema de vision Artificial se subdivide en dos sistemas: el sistema
de percepcion y el sistema de actuacion. El primero esta constituido por los sistemas de
iluminacidn, de captacion de la imagen y de adquisicion de la sefial en la computadora.

Se introduce la sefial en el computador, el cual utiliza un algoritmo de procesamiento que permite

obtener informacion que nos ayuda en la toma de decisiones y que le sigue a un sistema de

actuacién encargado de realizar sentencias en la parte externa del sistema (Groover et al., 1989).

MODULO DE PROCESADO

Sefial de
Imagan entrada
TARIETA DE ALGORINMG DE
ADCUISICION PROCESAMIENTO:
Sefial de
salida
Visualizacidn

SISTEMA DE FERCEPCION SISTEMA DE ACTUACKIN

Figura 7-1: Composicion técnica de un Sistema de Vision Artificial
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Para comprender de mejor manera el funcionamiento de un sistema de vision artificial es

necesario estudiar cada sistema por separado, incluyendo el médulo de procesado.
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1.2.3.1 Sistema de percepcion

1.2.3.1.1 Iluminacién

La iluminacion es parte fundamental y de gran importancia al momento de implementar un
sistema de vision artificial, ya que en muchas ocasiones una mala iluminacién nos lleva a un
procesamiento innecesario de la imagen, dando como resultado periodos de tiempo més largo

durante su analisis.

Aislar el ambiente real de la escena y destacar los atributos de los objetos en analisis son los
principales objetivos que persigue un sistema de iluminacién, para ello consta de tres factores
determinantes: fuentes, técnicas de iluminacién y tipo de dispositivo de captura. (Vargas, 2010:
p.10-11).

Tabla 1-1: Fuentes de iluminacion utilizadas en aplicaciones de vision artificial

Nombre Caracteristicas

Incandescente Econdmicas.
Intensidad de luz ajustable.
Deficiente en colores: azul, verde y amarillo.

Se calienta.

Fluorescente No se calienta.
Su espectro se centra en los colores del ojo humano.

Para frecuencias mayores a 250KHz.

Laser Permite resaltar la tercera dimension del objeto.
Led Econdmicas.
Durables.

Para aplicaciones de intensidad de luz baja

Fuente: Fuente: Extraido de: (Constante y Gordon. 2015, p.33)

A continuacién, se describen las técnicas de iluminacién més utilizadas segun sea su aplicacion:
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-lluminacion Frontal:

Tanto cdmara como fuente luminica se disponen frente al objeto en igual direccidon. Elimina

sombras y detecta marcas, colores y caracteres sin importar cambios de color en la superficie.

Sin iluminacién

Figura 8-1: Técnica de iluminacion frontal
Fuente: https://goo.gl/38PZsA

-lluminacién Lateral:

La camara se dispone frente al objeto mientras que la direccién de la luz es lateral a este. Para

resaltar relieves, bordes, fisuras y texturas.

Inspeccién de latas con luz lateral
! Lata sin defectos

\l

Figura 9-1: Técnica de iluminacidn lateral
Fuente: https://goo.gl/38PZsA
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-lluminacién por Campo Oscuro (Dark Field):

Mediante un anillo la luz se emite lateralmente en toda direccidén con un angulo relativamente
pequefio respecto a la superficie que contiene al objeto resaltando presencia de hendiduras, grietas

y elevaciones.

Sin Darkfield

Figura 10-1: Técnica de iluminacién por campo oscuro
Fuente: https://goo.gl/38PZsA

-lluminacién por Contraste (Backlight):

La camara se posiciona sobre al objeto y la luz debajo de este. Facilita la determinacion de

perforaciones y la deteccion exacta del contorno del objeto.

de de

Sin Backlight

Con Backlight

Figura 11-1: Técnica de iluminacion por contraste
Fuente: https://goo.gl/38PZsA
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-lluminacion Axial Difusa:
Con un angulo de 90° la luz es emitida a través de un cristal semireflejante haciendo que los haces

de luz se posicionen en igual direccion al eje de la cAmara. Se lo usa para destacar elementos con

imagenes e ilustraciones.

Inspeccion de cojinetes

&

.

Figura 12-1: Técnica de iluminacién axial difusa
Fuente: https://goo.gl/38PZsA

1.2.3.1.2 Espacios de color

La existencia del color se le atribuye a una fuente de luz, una superficie iluminada y un detector
que sea el encargado de interpretar el “color”, siendo el receptor la retina del ojo quien es el
encargado en emitir sefiales al cerebro humano para que genere una precepcion subjetiva sobre el
color que no es nada mas que la combinacion de los colores primarios. La interpretacion que se
da a un color se le denomina espacio de color que permite facilitar una forma normalizada del

color.

— CIELab:

Es un espacio de color tomado como una transformacién matematica de las coordenadas X, Y, Z;
o dicho de otra forma en términos de Luminosidad (L*), Croma o saturacion (c*) y Hue o tono
(H*), que permite una descripcion numérica del color de manera semejante al del ojo humano, en
términos de luminosidad, tonalidad y saturacién, los cuales son calculados a partir de a* y b* de

acuerdo a las siguientes ecuaciones (DeMan,1992):
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* = arctang (b*/a*) y c* =(a*2 +b*2)1/2

White
e

100

-

Black

Figura 13-1: Representacion grafica de CIELAB

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

- HSL:

Es un espacio de color que define un modelo en términos de Tonalidad quien captura la
informacién intrinseca del color, la saturacion que es la diferencia entre un color y su propio brillo
y luminancia que refleja la percepcion subjetiva del brillo para los seres humanos, esto hace que
este espacio permita caracterizar el color sobre histogramas Hue, siendo bastante robusto ante

posibles cambios de brillo. (Jiménez, p.37)

El modelo HSL es una deformacion no lineal del espacio RGB se representa graficamente como
en la FIGURA 14-1. Donde la distancia a los dos vértices corresponde a la luminosidad, el

angulo corresponde a la tonalidad y la distancia al eje, concierne a la saturacion.

Luminosity 0-100

___Saturation

~——y

)Hue

Figura 14-1 Representacion grafica del color HLS

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

0=360"

Lightness

Saturation
0-100
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1.2.3.1.3 Captacion

Para el sistema de captacion se utiliza una camara la misma que hace uso de un conjunto de lentes
que le permiten tomar una fotografia, entonces esta sera enviada a una computadora encargada de

adquirir, procesar y transmitir la sefial.

Por ser econdémicas, contar con una alta resolucion, tiempo de duracion y por su simplicidad de
manipulacion las cdmaras CCD (charge coupled devices o dispositivos de acoplamiento de carga),
resultan ser las mas compradas. “Son consideradas como dispositivos que poseen una baja
deformacion geométrica de la imagen, buena sensibilidad a la luz, asi como resolucion” (Figura

13-1), (Vargas, 2015: p.12).

Matriz CCD de una camara Sensor CCD

Figura 15-1: Matriz y sensor CCD
Fuente: http://tesis.ipn.mx/jspui/bitstream/123456789/7250/1/68.pdf pag 13

1.2.3.2 Modulo de procesado
El médulo de procesado abarca diversas actividades que presentan cierta complejidad, por lo
gue ha sido necesario dividirlo en niveles que iran reduciendo la cantidad de informacion hasta

llegar a la descripcion deseada. Se consideran los siguientes: (Gonzales y Woods, 2008: p.2).

-Procesamiento de bajo nivel: Abarcan operaciones de pre procesamiento como: eliminar el

ruido, ajustar brillo, contraste y nitidez de la imagen.

-Procesamiento a nivel medio: Se encarga de la segmentacion, descripcion y clasificacion de

objetos de manera individual, se ingresan imagenes y se obtienen atributos de ellas.

-Procesamiento de nivel superior: Conlleva a la elaboracion de un significado de objetos

reconocidos, analisis e interpretacion de imagenes.
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MODULO DE PROCESADO

PROCESAMIENTO DE NIVEL INTERMEDIO
—,l Segmentacion I_,| Descripeion Ii

| I |

Pre procesamiento | g———o—— +—— Reconocimiento

T CONOCIMIENTO l

| Adquisicion |4—> '¢——— 5! Toma de decisiones
PROCESAMIENTO DE BAJO NIVEL PROCESAMIENTO DE ALTO NIVEL

Figura 16-1: Diagrama de bloques del mddulo de procesado de una imagen

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

1.2.3.2.1 Adquisicién

La sefial eléctrica adquirida por el sistema de captacion es transmitida a un dispositivo que lleva
a cabo el proceso de digitalizacion y cuantificacion para obtener una imagen digital conformada
por una matriz de nimeros enteros representando cada uno el valor de su intensidad.

En la actualidad ya se cuenta con tarjetas de adquisicion que transfieren no solo la sefial eléctrica
de la imagen si no también velocidad de transmision, formato de datos, capacidad de captura de
la imagen.

1.2.3.2.2 Pre procesamiento

En casi todos los casos esta etapa nunca es evadida dentro del proceso de vision artificial, ya que
es la encargada de disminuir e incluso eliminar todos los problemas de ruido presentes en la
imagen (Sobrado, 2003: p.2-7)

1.2.3.2.3 Segmentacién

“La segmentacion es el proceso mediante el cual una imagen se descompone en regiones o

elementos que pueden corresponder a objetos o parte de objetos” (Sobrado, 2003: p.2-9,2-10).

Etapa encargada de determinar si a una imagen le corresponde un valor de pixel establecido.

Comunmente es representada por una imagen binarizada constituida inicamente por 0 y 1.
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1.2.3.2.4 Descripcion

La descripcion se encarga de mostrar los atributos mas significativos de la imagen, para ello se
hace uso de modelos estadisticos o/y estructurales que expliquen su estado o composicion
(Sobrado, 2003: p.2-17).

1.2.3.2.5 Conocimiento

EL conocimiento engloba toda la informacion referente al tema en cuestion. Puede ser tan simple
o tan complejo dependiendo las caracteristicas finales a ser evaluadas o incluso comparadas si asi
lo amerita el caso (Vargas, 2010: p.27).

1.2.3.2.6 Reconocimiento

En esta etapa se encuentran los algoritmos computacionales que permiten identificar objetos a
través de maltiples técnicas de reconocimiento y que nos conllevan a la fase de toma de decisiones
(Vargas, 2010: p.26).

1.2.3.2.7 Toma de decisiones

Analizar diversas propiedades mediante un sistema de vision artificial se lo realiza principalmente
para que pueda tomar decisiones que al hombre no le es posible debido a la propia subjetividad
gue lo caracteriza o por que le puede tomar demasiado tiempo y para lo cual hace uso de un sin

ndmero de actuadores.

1.2.3.3 Sistema de actuacion

“Es el conjunto de elementos receptores de la informacion de alto nivel. Se trata de sistemas
automaticos que responden electromecanicamente. Puede tratarse de monitores de altas

prestaciones graficas, robots, variadores de frecuencia, autématas programables, dispositivos

neumaticos e hidraulicos” (Vargas, 2010: p.14).
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1.2.4  Aplicaciones

La deteccidn de objetos en movimiento, reconocimiento de formas y patrones, reconocimiento de
objetos tridimensionales y obtencion de distancias de los objetos en escena tridimensional son las

cuatro grandes areas de aplicacion de la visién artificial. (Pajares y De la Cruz, 2008: p.9).

1.3 Sistemas de control de calidad

La Sociedad Americana para el Control de Calidad (A.S.Q.C.) define la calidad como: “Conjunto
de caracteristicas de un producto, servicio o proceso que le confieren su aptitud para satisfacer las

necesidades del usuario o cliente”.

Es el conjunto de actividades coordinadas y ordenadas que ese aplican a un nimero establecido
de elementos con el fin de llegar a la calidad. Estos elementos son:

— Estructura Organizacional
— Planificacion (Estrategia)
— Recursos
— Procesos

—  Procedimientos

1.3.1 Sistemas de Control de Calidad en la Industria de Alimentos

“La relacion entre la ingestion de alimentos y la aparicion de diferentes tipos de enfermedades
fue evidente desde la antigliedad, la alteracién, deterioro, adulteracion o contaminacion, son

circunstancias conocidas desde hace mucho tiempo” (Lopez, 2010).

1.3.1.1 Importancia de los sistemas de control de calidad en la industria de alimentos

El aumento del mercado ofertante y la variedad en sus productos han generado una mayor
demanda por parte de los compradores, quienes exigen productos de mejor calidad. “Los
consumidores estan cada vez mas informados de los posibles peligros que pueden acarrear los
alimentos, a consecuencia de negligencias y errores que se estdn volviendo individual y

colectivamente mas exigentes en cuanto a la calidad de los diferentes productos” (Lopez, 2010).
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1.3.2 Control de Calidad en la Industria Carnica

Cada ser humano tiene una percepcion diferente en cuanto a calidad y si hablamos de calidad en
la industria carnica, existe muchos mas indices de diferenciacién subjetiva al momento de
evaluarla, considerando que la calidad en la carne esta conllevada por tres propiedades:

organolépticas, fisicoquimicas y las microbioldgicas.

Sin embargo, los seres humanos al ser consumidores diarios de “carne”, son los principales
evaluadores de este producto; de hecho la valoracion del control de calidad en la industria carnica
y principalmente en la carne bovina, naci6 en 1996 a partir de la aparicion de casos europeos
acerca de la Encefalopatia Espongiforme Bovina y de la correlacién que existia de esta
enfermedad con los seres humanos y es desde alli que los principales mercados de este producto,
exigieron sistemas y herramientas que satisficieran la inocuidad de alimentos y de las carnes en
particular para proteger la seguridad de sus consumidores. (Green, 2007; citado en Valdez et
al.,2010: p.156).

Los métodos de valoracion de la carne puden ser mediante métodos quimicos, subjetivos y por
instrumentos fisicos; siendo los quimicos valoraciones metodologias analiticas por via quimica,
mientras que los métodos por instrumentos fisicos hacen uso de reflectometros y colorimetros
para la valoracion; finalmente los métodos subjetivos que se los realiza con pictogramas pre
establecidos por organizaciones que se encargan de estandarizar colores en las canales, dentro de
este grupo de métodos esta: los jurados, patrones plasticos, Atlas munsell y los tintometros de
Lovibond, cabe sefialar que la técnica que utilizan los jurados es la nota global sobre las
caracteristicas organolépticas fisicas a cuestiones sobre descripcion, decoloraciones en superficie

y aceptacion de las mismas. (Safiudo,1993)

1.3.2.1 Caracteristicas Organolépticas.

1.3.2.1.1 Color

Es el factor mas importante al momento del consumo debido a que el consumidor relaciona el

color, como grado de frescura y calidad. Considerando que, en la carne al igual que en cualquier

otro material al haber incidencia de luz sobre el cuerpo se produce una reflexion difusa, definida

por el ojo humano como color.
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Es asi que CIE a determinado al color como un atributo visual de la combinacién de componente
cromaticos y acromaticos,que puede ser definida tanto de forma subjetiva, como con el apoyo de

instrumentos colorimétricos.

Para la reproduccidn objetiva del color se considera tres caracteristicas fisicas: Tono (nombre del
color), Saturacion (es la Croma o intensidad del color), Luminosidad (que tan claro u obscuro es
el color). Por tal motivo el uso de colorimetros en la evaluacion del color de la carne hace uso de
espacios de color como CIELAB debido a que describe los colores que percibe el ojo humano.
(DeMan,1992).

Por otra parte al comparar el color de la carne con el espacio de color CielLab, “ el parametro de
L* se correlaciona con el estado fisico de la carne, debido al pH final del musculo, a la estructura
de las fibras musculares y a la cinética implicada para establecer el rigor mortis; mientras que el
tono es determinado por el estado quimico del pigmento de mayor concentracion en la carne,
(Figura 17-1). El tono en la carne fresca esta relacionado con los factores post-mortem, mientras
que el croma, se relaciona mas con la concentracion de mioglobina (Mb, de color rojo purpura;
oximioglobina, MbO2, de color rojo vivo; metamioglobina, MetMb, de color pardo), que influye
directamente en la saturacion del color del musculo y se relaciona principalmente con los factores
ante-mortem (tipo de masculo, edad, alimentacion, genética, etc.).” (Brana et al., 2011, pp.21-
25).

Figura 17-1: Piezas de carne, color rojo purpura (izq) y color pardo (der)

Fuente: Figura 5. Manual de Analisis de la Calidad en muestras de carne

Sin embargo otra forma mas facil de expresar el color de la carne, es mediante el uso de guias
gréficas, los cuales son escalas o0 patrones, que representan a las diferentes variantes de la carne.
A nivel mundial existen patrones para definir el color de diferentes especies (res, cerdo, ave, etc.)
los mas conocidos son los desarrollados por Japon (Japanese Beef Lean and Fat Color Standards),
Australia y USA (Asociacion Americana en Ciencias de la Carne (AMSA) Guide 2012).
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A continuacién, se presenta un patrén para la evaluacion de color de carne desarrollado por la
Facultad de Medicina Veterinaria y Zootecnia de la Universidad Nacional Auténoma de México
(UNAM), las misma que ser& un punto de partida para generar el patron de color del prototipo,

explicado mas adelanle.

1 2 3

4 5 7
ROJO MUY ROJO ROJO ROJO ROJO ROJO MUY
PALIDO CEREZA CEREZA CEREZA LIGERAMENTE OSCURO
MUY CLARO CLARO OSCURO

Figura 18-1: Patrones de color de carne bovina segin FMVZ de la UNAM
Fuente: http://biblioteca.inifap.gob.mx:8080/jspui/handle/123456789/3595

1.3.2.1.2 Textura

De acuerdo a la norma ISO 5492:2 la textura se define como “todos los atributos mecanicos,
geométricos y superficiales de un producto, perceptibles por medio de receptores mecanicos,

tactiles y, si es apropiado, visuales y auditivos” (Rosenthal, 1999; citados en Brafa et al., 2011).

El analisis de la textura consiste en determinar la terneza y jugosidad que componen la carne, se
considera que, mientras mas jugosa mayor es su nivel de madurez, la jugosidad depende de la
cantidad de retencion de agua y de los lipidos que esta contiene.

La textura o dureza/terneza es una de las caracteristicas sensoriales mas importantes de la carne,
siendo considerada en la evaluacion de calidad por parte del consumidor, para la determinacion
su aceptacion. (Brafia et al., 2011, p.31), de tal forma que pueden ser percibido a traves de

receptores quimicos del gusto y receptores de la vista. (Espinosa, 2014, p.13).

Figura 19-1: Textura de la carne

Fuente: https://previews.123rf.com/images/
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1.3.2.2 Herramientas tecnoldgicas aplicadas al control de calidad de carne

Una de las primeras herramientas creadas para las pruebas lineas para productos carnicos fue
desarrollado por primera vez por Bandfield en 1935, la misma que media la conductividad
eléctrica de la carne de cerdo y de alli naci6 el problema de la carne obscura, duray seca para que
posteriormente otros cientificos entre ellos Callow investigaron estudios acerca de las pruebas
eléctricas para carnes vacunas, sin embargo en la actualidad existen infinitas herramientas
utilizadas durante el procesos de evaluacion de calidad de la carne citando asi: los equipos de
Warner-Bratzler, Vortex, colorimetros tricromaticos, potenciometro fijo, electrodos, sensores,
analisis de imagen, etc. a). (Grigioni y Paschetta, 2012, p.9).

En la actualidad una de las técnicas mas utilizadas en el caso de cambios bioquimicos de la carne
es la cromatografia liquida de alta resolucién, pero, sin embargo, el crecimiento de la industria
carnica requiere un control de calidad mas rapido y econémico en su evaluacién llevando asi a
los investigadores a enfatizar en la creacion de sensores enzimaticos de tipo amperométrico ya
gue juega un papel importante para el control de calidad. (Hernandez, 2010, p.45-50).

Una herramienta que también ofrece un futuro prometedor es el analisis de imagen en el control
de calidad de carne siendo esté un método no invasivo. A continuacion, se presenta una tabla de
los métodos en linea existentes que permiten realizar diferentes predicciones en las valoraciones

carnicas.

Tabla 2-1: Métodos en lineas existentes

Base Métodos Pradiccion

Rendimienta de la came. Suponiendo que el
contenido dseo es constante (lo que no siempre es
cierto), 2 resta un valor aproximado del contenide
de grasa de la masa fotal para cbtener el valor
aproximada del contenido de came.

Espesor de la grasa
subcutdnea y area del
corie transversal del
miiscule

Andlisis de las superficies de corte
por medie de sondas dpticas con
dindas, uftrasonido o video

Electrodo de vidrio (electrodo de
calomelanos) o electrodo ISFET con
chip de silicio

204 electrodos, conductividad,
capacifancia, ngulo de fase

Acidez, pH Palidez-pscuridad, exudacidn de liquidos, temeza

Impedancia ebécirica Palidez-pscuridad, exudacidn de liquidos, temeza

Reflectancia intema del

miscib Espectrofotometria por fibra dptica Concentracion de mioglobina, palidez-oscuridad
Reflectancia infema de la - . - Cobracidin amarilla por caroteno, franslucencia de
orasa Especkuhian cite i triglicéridos de cadena corta

" . Sonda de profundidad para Cantidad y distribucion def colégeno y la elasfina.
Tejido conectiva fluorescencia LW reficulacion del colageno con piridinolina

Realogia

Sondas eleciromecanicas que
usan |a compresion o la rotacidn y
deformacidn eléstica detectada por
ulirasonido

Dureza

Aspecio de |a superficie

Andlisis de imagenes par video

Forma de |a carcasa (muscularidad), drea del ojo del
bife y marmoreade, color de |a grasa subcutinea

Fuente: Extraido de: (Griogini y Paschetta. 2012, p.11)
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1.3.2.3 Anélisis de imagen en calidad de carne

De acuerdo con el trabajo de investigacion “Disefio y desarrollo del software SAE 3C INTA-
PROCISUR?”, la mayoria de los principales paises productores y exportadores de carnes optan
por sustituir los antiguos sistemas de clasificacion subjetiva de reses por métodos objetivos (Teira
y col., 2006). Por tal raz6n instrumentos basados en técnicas de analisis de imagenes y ultrasonido
han sido implementados en varios paises europeos, USA, inclusive en paises latinoamericanos.
b) (Grigioni y Paschetta, 2012, p.57).

La informacion que brinda las técnicas de analisis de imagen permite realizar aplicaciones dentro
del campo de produccion animal (Van der Stuyft y col., 1991). Y segin Mendizabal y col. (2001)
son varias las aplicaciones que permite la técnica de analisis de imagen en la determinacion de
calidad de carne: medida del grado de veteado, medida del color, estimacion de la terneza y

textura, entre otras.

Segun Teira y col. (2006) esta tecnologia resulta importante a la hora de predecir el rendimiento
en cortes comerciales de una res o clasificar su calidad. Y es por eso que en la actualidad existen
diversos sistemas de analisis de imagenes que han sido desarrollados en diferentes paises:
VIAScan® (Australia), BCC-2 (Dinamarca), VBS 2000 (Alemania), Norma-Class (Francia),
Automatix (Inglaterra), Lacombe CVS (Canada), entre otros.

A pesar de que hoy en dia se disponen de estos sistemas, resulta conveniente desarrollar un
sistema automatico que informe acerca de la calidad de los diversos cortes debido a que, en el
mercado carnico ecuatoriano, alin no se han preocupado en su totalidad por este tipo de valoracion
mediante este tipo de métodos.

1.4 Herramientas usadas

A continuacion, se detallan las herramientas utilizadas en el desarrollo del presente trabajo de

titulacion.

1.4.1 Raspberry Pi 3

Es un mini PC o computador de placa de bajo coste, de igual potencia que un ordenador normal

a diferencia de su tamafio compacto y hardware muy eficiente. Raspberry pi 3.
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A diferencia de los otros modelos posee en su circuito un chipset Broadcom BCM 2387 con cuatro
nucleos ARM Cortex-A53 a 1.2 GHz, 802.11n wireless LAN, bluetooth 4.1 y bluetooth Low

Energy (BLE) que le permite ser mas dindmico y robusto gque los otros modelos.

Figura 20-1: Raspberry Pi 3
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
1.4.1.1 Hardware

Es una computadora completamente funcional porque a pesar de ser una tarjeta de 85x54 mm
posee un procesador ARM de 64 bits, una unidad de procesamientos graficos VideoCore IV 3D
con una RAM de 1GB, alojada en su placa 40 GPIOS ademas de contar con 4 puertos USB
genéricos para conexiones de entrada (teclado y mouse) y conectores de audio/video de 3,5 mm,
puerto de HDMI y Ethernet e interfaces de cdmara (CSI) y pantalla (DSI). Por ultimo, cuenta con

una ranura para tarjetas micro SD push-pull.

E: Connectiigp]; ] Connect input
If not using HDOMI, Plug in a USB keyboard
plug in your analogue and mouse
TV or display
“
il
Lo 1

# Y Connect network
Connect to your wired

Insert SD card

' om network [optional]
See page 3 for how to

Raspberry Pi
Quick start
prepare the SD card

BPower up | -t FConnect display

Plug in the micro USB Plug in your digital TV
power supply or monitor

Figura 21-1: Partes de un Raspberry Pi 3

Fuente: http://cdn3.computerhoy.com/sites/computerhoy.com
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1.4.1.2 Software

De acuerdo a las especificaciones de Fundacion Raspberry Pi en su mayoria RPi, usa sistemas
operativos basados en Linux, donde Raspbian es el SO oficial de la fundacién, otros sistemas
operativos son: Ubuntu MATE, Snappy Ubuntu Core, Windows 10 10 Core entre otros. Raspbian
se puede instalar con NOOBS la misma que viene pre-instalada con un montdn de software para

la educacion, la programacion y el uso general.

Las versiones a las que se puede acceder de Raspbian son: RASPBIAN JESSIE CON PIXEL y
RASPBIAN JESSIE LITE las mismas que se pueden descargar de la pagina oficial.

RaspbianQ$§

Figura 22-1: SO Raspberry Pi 3
Fuente: https://goo.gl/MrtxCM

1.4.1.3 Raspberry pantalla tactil 7" Lcd

Es una pantalla de 800 x 480 hasta unos hasta 60 fps que se conecta a través de una placa
adaptadora que se encarga de la conversion de potencia y sefial que s6lo requiere de dos
conexiones a la Pi: energia del puerto GPIO del Piy un cable al puerto DSI, los controladores de
pantalla tactil son de 10 puntos de capacitancia y un color hasta 24 bits.

4

Figura 23-1: Raspberry Pantalla Tactil 77
Fuente: https://goo.gl/2HKc9z
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1.4.1.4 Céamara Raspberry Pi.
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Figura 24-1: Camara de Raspberry Pi
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

La cdmara v2.1 posee un sensor de 8 megapixeles Sony IMX219 el mismo que permite capturar
imagenes de alta definicion mostrando una calidad de imagen y fidelidad de color bajo la

actuacion de poca luz.

1.4.2 Python

Es un lenguaje de programacion de alto nivel orientado a objetos de cddigo abierto, con
amplia gama de librerias, mddulos, tipos de datos, entre ellas OpenCv, numpy, WiringPi,
matplotlib, etc. Python se soporta multiples plataformas Linux, Windows, Mac entre
otros.

1.43 OpenCv

Open Source Computer Vision 0 a su vez conocido como OpenCv es una libreria de funciones
escritas en lenguaje C/C++ para realizar tareas de procesamiento de imagenes y vision por
computador que van desde lo basico (acceso a pixeles individuales, despliegue en pantalla, dibujo
de formas) hasta lo avanzado, por ejemplo, filtrados. Manejada bajo diversas plataformas Linux,

Windows, MacOS y con diversos compiladores. (Cadena,2011, p.1)
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1.4.4 Técnica de OTSU

Otsu en una técnica de fijacion de umbrales genérico de rendimiento excepcional, el mismo que
se encarga de iterar todos los posibles valores de umbral de una imagen, tratando de buscar un
umbral automatico que minimice la suma de la varianza interclases de la imagen y separe el objeto

y el fondo mediante la asignacion de color binario a cada clase.

Existen varios métodos encargados de hallar el umbral adecuado, a pesar de ello no suelen ser los
mejores cuando de trabajar con imagenes del mundo real se trata y mas si se trata de alimentos

puesto que estos debido a su composicién varian frecuentemente ya sea de color forma y/o textura.
Este método es automatico y es ahi donde se destaca su importancia y utilidad puesto que no

requiere de control humano y tampoco de informacion acerca de la imagen previa a su

procesamiento.
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CAPITULO II

2 MARCO METODOLOGICO

2.1 Métodos y Técnicas

— Meétodos
Para la comprobacion del tema de estudio se aplicara el método de investigacién cientifica debido
al procedimiento riguroso y de orden l6gico para obtener resultados coherentes y veridicos de
vision artificial en el control de calidad de carne bovina mediante un sistema automatico, de igual
manera se empleard un método I6gico deductivo porque evidentemente se realizara un enlace de
juicios en el desarrollo de los algoritmos de visién. Ademas, el uso del método analitico en vista
que se analizara por separado color y textura para posteriormente llegar a una decision de acuerdo

al andlisis de estos dos parametros.

Por ultimo, los métodos ingenieriles en el &rea de la automatizacion y vision artificial asi como el
estadistico inferencial. EI primero, porque definen requerimientos que determinan caracteristicas
mecéanicas de una estacion de manufactura, con vision de maquina y de automatizacion de todo
un sistema y el segundo porque se debe relacionar cuantitativamente los calculos de probabilidad

para llegar a una concurrencia del modelo para dar una validez al mismo.

— Técnicas
Recopilacion de informacidn, a través de documentos formales e informales sobre las nuevas
tendencias de control de calidad de carnicos por vision artificial, que a la vez se fundamenta y se
complementa con la investigacion y la validacion de modelos del algoritmo para la determinacion

correcta de estandares de calidad.

De campo, debido a la realizacién directa en el medio donde se presenta la necesidad por medio

del prototipo.

La técnica Testing permite valorar, validar y referenciar los resultados obtenidos en la verificacién

de las caracteristicas en cuanto a tiempo y las propiedades definidas en la metodologia.
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2.2  Descripcion del prototipo

El prototipo para el control de calidad de la carne bovina determinada por sus caracteristicas
organolépticas, basado en un sistema automatico de inspeccién por vision artificial; pretende que,
mediante la presencia de una muestra de carne bovina en el sistema, su resultado final sera la
valoracion de calidad de la misma. La descripcién del funcionamiento del prototipo se visualiza
en la siguiente Figura 1-2. Donde, los sensores iniciales determinan la existencia del producto
para arrancar con la banda de transportacion pasando por una capsula donde estard integrado el
sistema de iluminacion éptimo para ejecutar el algoritmo de vision artificial, siempre que sea
activado el sensor de la capsula, una vez hecho el andlisis con el algoritmo se ejecuta nuevamente
la banda trasportadora hasta llegar a un punto de clasificacién donde dejara pasar Unicamente la
carne calificada mientras que el producto no éptimo serd rechazado hacia otra localizacién o

bandeja.

Accionamiento de Sensor de la Accionamiento del Clasificacion o
3ensores g - -
Iniciales la banda capsula dels. Algoritmo de Valoracion de
CE”_‘E transportadora Visian Visién calidad
Bovina

Figura 1-2: Diagrama de bloques del funcionamiento del prototipo
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

A continuacién, se presenta el disefio del algoritmo general del sistema.
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NO

A

Desactivar actuadores

.

Esperar sefial de
activacion

=1

Avanzar Banda T.

Detener Banda T.

Y

Tomar Fotografia

v

Ejecutar algoritmo de
evaluacion de calidad

NO

¢ 5S4 activo 7

NO

¢ Calidad Buena ?

Sl

v

Detener Banda T.

v

Activar cilindro

r

Avanzar Banda T.

r
FIN

Figura 2-2: Algoritmo general del sistema

Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.
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2.3 Requerimientos de la planta

Para el desarrollo del prototipo es necesario que cumpla con ciertos requerimientos considerando
que esté disefiado para la produccion alimenticia, el material debe ser de acero inoxidable o un
material no invasivo para productos carnicos, sensores capacitivos de presencia industriales o
semi-industriales que permitan ser indicadores para los accionamientos necesarios, un sistema de

iluminacidén adecuado para la adquisicion de imagenes a procesar y un algoritmo de vision éptimo.

2.4 Disefio de las etapas de la planta

A continuacion, se presenta la descripcién de cada una de las etapas, que se llevaron a cabo para
el desarrollo del proyecto de titulacion, empezando por el disefio de la estructura, la misma que
estad conformada por una banda de transportacion, la etapa de control, etapa de adquisicion de
sefiales y la etapa de potencia, para posteriormente continuar con el disefio e implementacion del

sistema de visién y su algoritmo respectivo.

2.4.1 Etapa del disefio de la estructura

Por el hecho de estar trabajando con productos alimenticios y que la calidad de los mismos
dependa de la poca 0 mucha manipulacién que estos sufran, se ha considerado usar una banda
transportadora.

Figura 3-2: Estructura de la banda trasportadora

Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.
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La banda esta constituida por dispositivos indicadores que le informan cuando debe avanzar o
detenerse en algun lugar en especifico, dispositivos actuadores encargados de las acciones a

ejecutar con el producto; sobre ella esta instalada una capsula para el SVA que evalla las

propiedades de la carne y puede tomar una decision respecto a su estado.

Tabla 1-2: Caracteristicas de la banda transportadora

CARACTERISTICAS DESCRIPCION
Tipo de material Acero Inoxidable de axb
Longitud 1.2m
Altura 0.2m
Ancho 0.24m
Tipo de transmision Lineal
Tipo de material de la cinta transportadora PVC

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

La banda fue implementada con estas caracteristicas considerando que estd destinada a usarse
como prototipo y que cada porcion de carne a evaluarse estara dispuesta sobre diferentes bandejas
lo cual significa que no estara en contacto una muestra con otra y que tampoco se correra el riesgo
de que la carne se contamine por la cinta transportadora por el hecho de que no estaran en contacto
directo.

Por consiguiente, es necesario mencionar que para disefiar cualquier tipo de maquinaria cuya
aplicacion sea en una industria alimentaria se debera regir al “Reglamento Técnico Ecuatoriano
RTE |INEN 131 SEGURIDAD E HIGIENE DE MAQUINARIA PARA
PROCESAMIENTO DE ALIMENTOS” (Articulo 15, literal b) de la Ley No. 2007-76 del

Sistema Ecuatoriano de la Calidad).

2.4.1.1 Descripcion de sensores

Consciente de la gama de sensores existentes en la industria se ha decidido trabajar con dos tipos
de sensores: Sensor Laser, mismo que tendran la funcion de detectar la presencia de la muestra
de carne sobre la bandeja y los sensores inductivos encargados de detectar la presencia de la
bandeja, a lo largo del sistema. A continuacion, se describe el funcionamiento de cada uno de los

sensores implementados:
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— Sensores laser:

Detectan la presencia de cuerpos que interfieren con la propagacion de la luz que genera el
detector y como consecuencia modifica la salida del dispositivo, esta barrera de luz es generada
por diodos electro-luminences (emisor o fuente) y recibido por un fototransistor (receptor), en la
FIGURA 4-2 se detalla la composicidn interna del sensor laser de dos cuerpos y la interpretacion

del funcionamiento del sensor.

» | atiag
2 ,"\\\ ‘ AN !
§ N e B R
> [j ' >l‘ ,' - Barrora
Desde Emisor " Al Receptor

Figura 4-2: Funcionamiento y comportamiento de un sensor laser

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

En especifico, el sensor que se ha utilizado es el LAS-T12PO3MD de Ibest PNP, que funciona de

10-30 VDC, teniendo un foto laser de potencia de consumo <= 1mW y respuesta de < 3ms.
— Sensor de Proximidad Inductivo:

Detecta presencia o ausencia de objetos de material ferroso, su funcionamiento se produce debido
a que en el interior del sensor posee un generador magnético y un devanado interno, y al existir
presencia de corriente se produce un campo magnético y al aproximar un metal se provoca en él
una corriente de Foucault reduciendo asi la inductancia y cambio de amplitud de onda en el
circuito, en este caso su aplicacion sera la deteccion de paso de una bandeja a través de la banda
transportadora. El sensor utilizado es de tipo LM12-2003NA, 6-36VDC, 1=2000mA.

DETECCION

i

Figura 5-2: Comportamiento de un sensor Inductivo
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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2.4.1.2 Descripcion de actuadores

Como actuadores del sistema se ha considerado utilizar un motor de 12VDC para accionamiento
de la banda transportadora y una electrovalvula de 12VVDC para operar un cilindro de doble efecto.

A continuacion, se detalla el comportamiento de estos actuadores:

— Electrovalvula:

Se utiliz6 una electrovalvula 5/2, para controlar el avance y retroceso del cilindro, donde en una

posicién avanza y en otra retrocede este método se utilizar4 para accionar el cilindro de

clasificacion de la carne en la etapa final.

Figura 6-2: Electrovélvula 5/2
Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

— Cilindro Doble Efecto:

Se utilizé un cilindro de doble efecto para el accionamiento de clasificacidn, el funcionamiento
se da por el avance del vastago que se desplaza en dos direcciones debido a la presion que se
aplica en ambas caras del émbolo, donde en una posicion avanzay en la otra retrocede, un cilindro
estd compuesto por un émbolo, vastago, culata anterior y posterior, junta anular, orificio de

desaire reaccion y de la conexién para el aire comprimido, detallados a continuacién.
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Amortiguacion ajustable
de posiciones finales

Amortiguacion ajustable
de posiciones finales

Camisa del
cilindro

Junta del émbolo Casquillo-guia

Empaquetadura y
retén rascador

Culata anterior

Culata posterior Véastago del émbolo

Embolo de amortiguacion

Figura 7-2: Cilindro doble efecto

Fuente: https://encrypted-tbn0.gstatic.com

— Motor DC:

El motor considerado para accionar la banda es un motor de 12V, en vista que no es necesario
demasiado torque ni velocidad en nuestra banda y que la carga méaxima de la muestra de carne
es mucho menor a 1/2Kg, este motor resulta suficiente para el trabajo a ejecutar, ya que es un
prototipo con una banda de 1,2m de longitud.

Figura 8-2: Motor DC

Fuente: https://www.motiondynamics.com.au/images/use_more_ish.jpg

2.4.1.3 Ubicacion de los dispositivos

Los dispositivos fueron ubicados de forma lineal a lo largo del sistema como se puede
apreciar en la siguiente figura.
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Sensor Laser

Electrovalvula

' Fuente 12V

"SR B
| Sensor Inductivo

L Motor

Figura 9-2: Ubicacién de los Dispositivos

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
24,2 Etapa de control

Esta etapa del proyecto esta constituida por un Raspberry Pi 3B, siendo la interfaz de una tarjeta
controladora donde esté cargado el codigo controlador escrito en Python. En la Figura 10-2, se
detalla un diagrama de bloques correspondiente a la etapa de control, la misma que posee
entradas/salidas digitales y analdgicas tanto para la adquisicion de datos como para la activacion

de los actuadores.

Sefial de activacion para
los Actuadores

Adquisicion de Datos

&

Acci6n de Control (Raspberry Pi)

Figura 10-2: Diagrama de bloques de la Etapa de Control

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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El software de control usado es Python3 haciendo empleando las multiples librerias que nos

ofrece esta herramienta, detallando a continuacion las implementadas:

O OpenCV
O Pythonp

Figura 11-2: Logo de Opencv & Python

Fuente: http://bigdatadimension.com/face-recognition-using-raspberry-pi-opencv-python/

>> from picamera import PiCamera
>> from tkinter import font
>> from tkinter import *

>> from PIL import *

>> from PIL import ImageTk
>> from tkinter import ttk

>> from time import sleep

>> import 0s

>> import cv2

>> import picamera

>> import time

>> import numpy as np

>> import math as m

>> import RPi.GPIO as GPIO

>> import tkinter as tk

2.4.3 Etapa de adquisicion de sefiales

En esta etapa se determina la adquisicion de datos de los sensores mientras en el apartado 2.4.2.1
se detallara la adquisicion de datos de imagen. Debido a que las entradas de los GPIOs aceptan
solo valores comprendidos entre Ov y 3,3v, se disefid un circuito que permita recibir la sefial de
12V de los sensores a valores aceptados por la Raspberry pi. A continuacion, se presenta el

diagrama respectivo.
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Figura 12-2: Diagrama de adquisicion de sefiales de los sensores
Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

En el mismo, se hace uso de optoacopladores para aislar 6pticamente las sefiales de emision de
los sensores con el componente electronico, obteniendo a la salida una sefial de 3.3v que se

convertiran en la sefial de entrada hacia los GPIOs de la RPi.

El sistema BCM usa el nimero de pin GPIO correspondiente, mientras que el sistema BOARD
la numeracidn se basa en el orden de los pins de arriba hacia abajo de la placa, como se muestra

a continuacion:

PINS BCM PINS BOARD PINS BCM
<50mA 3v3
BCM GP1000/02 SDA0/1 8
BCM GP1001/03 SCLO/1 9
BCM GPI004 7 8 15 ™ BCM GPIO14
0 16 RX BCM GPIO15
BCM GPIO17 0 1 PWMO BCM GPI018
BCM GP1021/27 2
BCM GP1022 3 6 4 BCM GPI023
<S50mA 3v3 8 s BCM GPI024
; 010 PIMO
0 PIMOSO 6 BCM GPI025
0 0 p 0 g PIO0S

Figura 13-2: Modo BCM y BOARD

Fuente: http://diymakers.es/usando-el-puerto-gpio/
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2.4.4 Etapa de potencia

Es la encargada de amplificar la sefial proveniente de los GP1Os de la Raspberry Pi considerando
que a la salida tendremos 3.3V se debe montar un circuito de potencia, que aislar y activar los
actuadores: motor DC y Electrovalvula que operan a 12V. A continuacién, se presenta el circuito
disefiado para la etapa de potencia utilizando un ULN2003 el mismo que permite trabajar con
cargas inductivas debido a los transistores Darlington con emisor comun y diodos de supresion

de picos para tensiones de este tipo de cargas.

Figura 14-2: Diagrama de potencia

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Las sentencias para usar GPIOs se detallan a continuacion:

>> GPIO.setwarnings(False) #Desactivar mensajes de error

>> GPI0.setmode(GPI0.BCM | GPIO.BOARD) # Modo de identificacion para los GPIOs
>> GPIO.setup(pin, GPIO.IN) # Declarado como puerto de entrada

>> GPIO.setup(pin, GPIO.OUT) # Declarado como puerto de salida

2.5 Implementacion del sistema de vision artificial

El SVA implementado se basa en la obtencion de parametros organoletipos de calidad de la carne
bovina especificamente de color y textura, los mismos que pueden ser apreciados mediante el
sentido de la vista, hemos observado que en apartados anteriores se menciona la existencia de
métodos de evaluacion de color mediante instrumentos fisicos (colorimetros), métodos quimicos

y métodos subjetivos.

45



Haciendo uso de este Gltimo ya que puede ser valorizado mediante jueces ( y por ende por
sentidos de la vista) que se encargan de dar una valorizacion global de acuerdo a las caracteristicas
mediante pictogramas pre establecidos por organizaciones que se encargan de estandarizar

colores en los canales como ya se menciond.

Para el desarrollo del prototipo se utiliza un rango de colores de cinco escalas debido a que sélo
se cuenta con jueces sensoriales seleccionados de acuerdo al conocimiento y experiencia de la
Ingeniera Tania Parra Magister en Industrias Pecuarias Menciéon Industrias de la Carne y docente
de procesos cérnicos de la Espoch y en vista que un rango de escalas mayor a cinco colores

genera una variante significativa de sensibilidad entre diferenciacion de tonos.

En cuanto a los pardmetros de textura, estos han sido extraidos del Departamento de Agricultura
de los Estados Unidos (USA) USDA, tomando en cuenta que las personas consumen la carne
proveniente del musculo que estd compuesto por el 73% de agua, cualidad que determina la

jugosidad de este alimento.

Al igual que para el color hemos tomado en cuenta el conocimiento impartido por la Ing. Parra
en donde se definen cinco escalas. En la Tabla 2-2 se presenta una tabla extraida del domumento
del mddulo de procesamientos carnicos impartido por la ingeniera, la misma que servira de base

para poner en marcha el desarrollo del algoritmo para el prototipo en cuanto a color y textura.

Tabla 2-2: Puntuacion y Calificacién de la carne bovina

PARAMETRO PUNTUACION CALIFICACION
1) COLOR.

Rosado Claro.

Rosado.

Excelente.
Muy Bueno.

Rojo Bueno,

Rojo Intenso. Regular.

Malo.

wlelw[n]e

Rojo muy Intenso.
1) OLOR.

Intenso.

Muy Agradable.

Agradable.

Desagradable.

Muy Desagradable.
1) TEXTURA.

Muy Jugosa,

Jugosa.

Normal.

Excelente.

Muy Bueno.

Bueno.

Regular.
Malo.

wlalw|m|e

Excelente.

Muy Bueno.
Bueno.

Seca. Regular.

Malo.

wlealw[m|-

Muy Seca.

1) TERNEZA.
Muy Blanda.
Blanda.

Excelente.

Muy Bueno.

Normal. Bueno.

Dura.
Muy Dura

Fuente: Extraido de: (Parra, Tania, 2016)

Regular.
Malo.

wielwme]-
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Sin embargo, se ha tomado como guia la metodologia (AMSA, 1992) y la metodologia sensorial,
en las consideraciones para evaluar el color y textura de la carne a lo largo del desarrollo del

proyecto.

A continuacion, se detallan los recursos de Hardware y software para llevar nuestro sistema a un

buen funcionamiento gracias a sus requerimientos previos.

2.5.1 Implementacién del hardware

25.1.1 Céamara

Se ha considerado el uso del médulo de cAmara de RPi, debido a la comparacién que se ha
realizado con otras cdmaras las cuales podemos visualizar en la TABLA 3-2, por sus prestaciones
en caracteristicas, precio y sobre todo que es de la familia de RPi de bajo consumo de corriente y
no hay necesidades de drives, como es el caso de la cAmara iDS que es especificamente de uso
industrial orientado a la vision artificial que también es una buena opcion, sin embargo, es
necesario la instalacion de drivers para sistemas embebidos Linux y su precio deja mucho que
decir, se ha descartado el uso de una camara Logitech puesto que al ser web tiene bajas

prestaciones para el andlisis de vision artificial que requiere el sistema.

Tabla 3-2: Tabla comparativa camaras vs. caracteristicas

Sensor  Resolucion Area Pixel  Pixel Interfaz Precio
sensor size class

iDS CMOS C.  2592x1944(hxv) 3.620x2.720 1/4" 5MP Usb 2 $350
Picamera CMOS 3280 x 2464 3.68x2.76  1/4" 8MP interface $50
v2.1 Sony pixels serie (CSI)

IMX219
Picamera sensor 2592 x 1944 3.76 x2.74  1/4" 5MP interface $50
\Y oVv5647 pixels mm serie (CSI)
Logitech - 1080P 30 FPS - - 3MP Usb 2 $190
€920 Hd

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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2.5.1.2 Sistema de iluminacion

El siguiente punto trata del disefio del sistema de iluminacion para el sistema, donde en el apartado
1.2.3.1 ya se familiarizo con las diversas técnicas de iluminacion, debido a que se trabajara con
diferenciaciones de color y texturas, se ha seleccionado la técnica de iluminacidn lateral, la misma

gue permite resaltar relieves, bordes, fisuras y texturas.

Camara

Figura 15-2: Disefio de iluminacion

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Para el disefio se consider6 dos Iluminarias (L1 y L2) de 6W, 6000K con un angulo de
20°externos, para obtener una mejor distribucién de luz en el encapsulado del sistema de vision,
ahora bien si se implantara luz de dia D65 de 6500K obtendremos una mejor vision de color de
la muestra porque estas caracteristicas corresponden a una luz media (ni blanca, ni amarilla), sin
embargo se la descartd por la inexistencia en el mercado optando por el disefio ya mencionado,

tratando de obtener una buena iluminacion para un buen procesamiento de imagen.

2.5.1.3 Interface Sistema-Usuario

Para el interfaz del sistema, se hace uso del modulo Tkinter de Python siendo este un interfaz de
bajo nivel suficiente para la visualizacion de la muestra a evaluar y la evaluacion final, haciendo

uso de los frames blancos correspondientemente. A continuacion, se presentac las ventanas del

interfaz grafico.
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BIENVENIDA - 0 X

ESCUELA SUPERIOR POLITECNICA DE CHIMBORAZO

FACULTAD DE INFORMATICA Y ELECTRONICA

ESCUELA DE INGENIERIA ELECTRONICA, CONTROL Y
REDES INDUSTRIALES

Analisis Organoléptico de la Carne de Res

Figura 16-2: Ventana principal del disefio de interfaz
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

En la Figura 17-2 se visualiza la ventana del mend inicio en el que se encuentra las opciones:

procesar, calidad y resultados.

INICIO - 0 x

Analisis Organoléptico de la carne de Res

PROCESAR

Calidad

Resultados

Figura 17-2: Ventana Incio del disefio de interfaz
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

En la Figura 18-2 se visualiza la opcion calidad en la cual existe un indicador de color de
acuerdo a si la carne es de buena o mala calidad.



CALIDAD - Db X

La carne es de buena o mala calidad

MALA BUENA

SALIR

Figura 18-2: Ventana Calidad del disefio de interfaz
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

En la siguiente figura se muestra la ventana de resultados en la que podemos seleccionar la opcién
en color y textura que direccionaran a las figuras 20 y 21 correspondientemente interpretando las
derivaciones de estas dos caracteristicas evaluadas.

RESULTADOS S G

COLOR TEXTURA

Imagen - Escala

Imagen - Escala

Figura 19-2: Ventana Resultados del disefio de interfaz

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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Figura 20-2: Ventana de Color - Escala del disefio de interfaz

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

TEXTURA - o x

Figura 21-2: Ventana Textura - Escala del disefio de interfaz

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

2.5.2  Implementacion del software

La metodologia utilizada para el desarrollo del algoritmo de vision se lo aprecia en el diagrama

de bloques en la Figura 22-2 y la funcion de cada una de las etapas es detallada a continuacion.
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INICIO

Adquisicion de la imagen

'

Preprocesamiento

!

Segmentacion

;

Descripcion

'

Conocimiento

.

Reconocimiento

¢ Color es Rosado o si
Rojo o Rojo Intenso ?
NO NO
- 7. Textura es Norma
o Jugosa ?
4
Calidad Mala Calidad Buena
FIN

Figura 22-2: Diagrama de bloques del Algoritmo de VA
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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2.5.2.1 Adquisicion de imagen

Una vez culminada la etapa de captacion, la sefial adquirida es enviada al procesador de la
Raspberry Pi 3B para proceder a digitalizarla y posterior a ello pueda someterse a la etapa de

procesamiento.
Sea una imagen una funcion bidimensional f(x, y), donde x y y son sus coordenadas espaciales

y f representa a la intensidad. Al proceso de digitalizar coordenadas lo denominamos muestrear

mientras que al de digitalizar la intensidad se lo denomina cuantizar.

Muestreo Y Cuantizacion

Figura 23-2: Muestreo y Cuantificacion en una imagen
Fuente: http://slideplayer.es/slide/3303993/

La digitalizacién consiste entonces en descomponer esta funcién en una matriz de MxN, que no
es mas que una cuadricula conformada por puntos denominados pixeles. A los que se les asigna

un valor tonal pudiendo ser: gris, blanco, negro o de color.

Digitalizada - 0o x

Figura 24-2: Digitalizacién de una imagen
Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.
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La imagen a mostrarse en pantalla esta dispuesta en el espacio de color en RGB y cuenta con una
resolucidn de 320 x 240 pixeles, esto con el objetivo de acortar tiempos durante su procesamiento,
ya que obtenemos los mismos resultados si con una resolucién mayor se lo hiciere, contrario a lo

gue sucede con el tiempo de procesado.

La imagen en RGB cuenta con tres canales, correspondiéndole un valor de intensidades diferentes
siendo estos: rojo, verde y azul con un rango de 8 bits para cada uno.

2.5.2.2 Preprocesamiento

Se procede a convertir la imagen de RGB a escala de grises que permite 256 tonos de gris entre

negros y blancos, se lo puede hacer de dos maneras:

Figura 25-2: Imagen RGB
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

1. Aplicando la funcion de la libreria opencv:
>>> cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Figura 26-2: Imagen en escala de grises
Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.
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2. Realizando diferencias entre canales.
>>> B=np.matrix(read_img[:,:,0])
>>> G=np.matrix(read_img[:,:,1])
>>> R=np.matrix(read_img[:,:,2])
>>> cv2.absdiff(R,B)

Figura 27-2: Imagen diferencia canal R-A
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

>>> cv2.absdiff(R,G)

Figura 28-2: Imagen diferencia canal R-V

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

La etapa de procesamiento es ejecutada dos veces en el algoritmo, la primera es de manera general
obteniendo una imagen con una mejora significativa a la de su original, se considera que el color
de la bandeja encargada de transportar la carne es blanco al mirar tanto la Figura 27-2 como la
Figura 28-2 y no encontrar una diferencia significativa de tonos y que ambas resaltan muy bien

el color de la muestra se considera usar cualquiera de las dos.
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Se representa la imagen digitalizada en sus tres canales:

F(x,y) = fR(x,y).fG(x,y). fB(x,y)

Y mediante la siguiente ecuacidn se representa una imagen a escala de grises por diferencia
entre canales:

fgris(xvY) = fR(x,y) — fCanal BoG(x,y)

Para la segunda ocasién en la que se realiza nuevamente esta conversién es dentro del algoritmo
de textura, a través de la transformacion normal a escala de grises Figura 26-2 ya que realza
mejor las caracteristicas de la imagen para este fin.

Después de la transformacion a escala de grises sea cual sea el caso es necesario aplicar un filtro

para eliminar el ruido y cualquier tipo de perturbacion durante la etapa de captacion.

Gracias a las caracteristicas de la raspicam, no se ve muy necesario la aplicacion de varios filtros
para eliminacidn de ruido, por ello se ha optado por usar el perteneciente al Suavizado Gaussiano,
mediante la funcidn: cv2.GaussianBlur(), en la que se especifica el ancho y la altura del kernel
Gaussiano (positivo e impar), la desviacion estandaren X yen'Y.

>>> gauss_img=cv2.GaussianBlur(dif_img,(1,1),0)

Figura 29-2: Diferencia de canales (izq), Filtro gaussiano (der)

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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2.5.2.3 Segmentacion de imagen

El objetivo en esta etapa es obtener una imagen binaria y para ello se hace uso de la técnica de

umbralizacion, que es empleada para poder separar los objetos en estudio respecto a su fondo.

Existen dos casos que se pueden presentar, asi si el color de los objetos es mas claro que el de su
fondo y por el contrario si el color de los objetos es més oscuro que el de su fondo. El proceso
consiste en aplicar un valor umbral a lo largo de una escala determinada de valores y poder filtrar
de alguna manera la imagen. A continuacion se ilustraran imégenes con diferentes valores de

umbral.

>>> ret,bin=cv2.threshold(img, T,255,cv2.THRESH_BINARY)

Figura 30-2: Umbralizacién T=5 (izqg), T=50 (der)
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Esta manera de llevar a cabo el proceso para una imagen que no presenta variaciones es la
indicada, lo contrario a este estudio en el que las imagenes estdn cambiado continuamente, por tal
motivo se hace uso de la técnica de umbralizacién de OTSU, que obtiene una imagen binaria
(blanco y negro) por medio de un umbral automatico a partir de una imagen en escala de grises o

bimodal.

Al observar la Figura 30-2, nos damos cuenta que estamos dentro del primer caso. Por tal motivo

el umbral T se aplicara de la manera siguiente:

1: f ris(x:y) <T
g@xy) = {0, Foris( ) =T
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Para hallar el valor del umbral, Otsu hace uso del histograma de una imagen bimodal obteniendo

un aproximado a la mitad de los dos picos representando al color negro y blanco respectivamente.

e Histograma

25000
20000
15000

10000

5000||| ||
0

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 31-2: Histograma
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Dicho en otras palabras, se debe hallar un valor de umbral T que minimice la varianza ponderada
dentro de la clase, dada por la siguiente relacién.

La varianza interclase se la puede interpretar como:

o5 (t) = q1()af (t) + qz(t) o5 (t)

Donde:

a2 es la suma de las varianzas de ambos grupos o? y 2.

q1(t) y q,(t) son las posibilidades para los grupo 1 <ty grupo 2 > t.

w es el peso para cada clase, correspondiendo a la probabilidad que un pixel tiene de pertenecer
a la clase b (background) o f (foreground), el valor que minimice la varianza interclase sera el
umbral seleccionado para la bancarizacién de la imagen. Sin embargo, este calculo de varianza
es computacionalmente costoso. Otsu demostré que es posible calcular la varianza interclase
mediante:

at)=) PG & a()= ) P()

t I
1+

—

1 i

A iP(i) ()

m(t)f; a® & Nz(i)*z Do)
20\ i 2 P(i) o2(4) — ! i 2 P(i)
Jl(t)ft 1[ 1 (2)] o ® & z(t)f;“:l[ p1(2)] 20
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El valor de umbralizacién de OTSU automatico resulta ser muy (til para esta segmentacién, sin
embargo dentro del anélisis de las imagenes se ha considerado realizar una variacion del valor

final, mejorando la segmentacion de la imagen.

S Histograma T Automatico - DTSU — Histograma T Calculado - OTSU
25000 25000
20000 20000
15000 15000
10000 10000
5000 | 5000
ol || WSS W T N T IRTN v | ol “I NORSUUUVSAPY T T N NI ST EPIRO |

Figura 32-2: Histograma T automético OTSU (izq), Histograma T calculado OTSU (der)
Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

En la Figura 32-2 se puede verificar que la variacion realizada al valor automatico de Otsu es
favorable para este caso de segmentacion, puesto que permite eliminar fragmentos que no

son de interés para imagen dados por la presencia de venas en la carne.

>>> ret,otsu=cv2.threshold(img,0,255,cv2. THRESH_BINARY+cv2. THRESH_OTSU)
>>> ret,otsu=cv2.threshold(img,Umbral calculado,255,cv2. THRESH_BINARY)

Figura 33-2: T automatico OTSU (izq), T calculado OTSU (der)
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

- Operaciones Morfoldgicas
Son aquellas encargadas de exaltar la geometria y forma de los objetos, es fundamental usarlas
previo a la extraccion de caracteristicas ya que en ocasiones los pixeles o regiones no se disponen

de una manera correcta a través de la imagen.
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Con el fin de demostrar como actlan estas operaciones, elegiremos una muestra en donde se las

pone en evidencia para mejor comprension.

Figura 34-2: Binarizacion de una imagen
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

— Erosion
Para probar si el elemento estructurante de B (kernel) esta dentro del conjunto X (imagen), caso
contrario el resultado de la erosion es un conjunto vacio.

Ex(X) € X

El nucleo o kernel se desplaza a través de la imagen. Cada vez que atraviesa un pixel (1 0 0) lo

evalua y sera 1 si todos los pixeles en el marco del nicleo son 1 caso contrario lo hace “0”.
Su fin es eliminar ruidos blancos que no se consideran parte de la muestra.

>>> kernel = np.ones((3,3),np.uint8)

>>> erosion_img = cv2.erode(otsu,kernel,iterations = 2)
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Figura 35-2: Erosion de una imagen

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

— Dilatacion

Al menos un elemento del conjunto estructurante B forma parte del conjunto X.

X € Bg(X)
Esta operacion al igual que la erosion cuenta con un kernel que se desplaza a lo largo de la imagen,
pero si al evaluar un pixel (1 o 0) este sera 1 si por debajo del nlcleo esta otro con valor 1.

Su objetivo es aumentar el area blanca.

>>> kernel = np.ones((3,3),np.uint8)

>>> dilatacion_img = cv2.dilate(erosion_img,kernel,iterations = 1)

Figura 36-2: Dilatacion en una imagen

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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El altimo paso de la segmentacidn es extraer o recortar la seccion de interés siendo en este caso

todo lo que cubre el area de la carne.

Para esto es necesario contar con la ubicacion de los puntos que rodean el contorno de la imagen,

mediante la funcion:

>> cv2.findContours (img, cv2.RETR_TREE, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE).

Esta funcion devuelve tres valores: la imagen resultante, las coordenadas de los contornos y la
relacion de jerarquia entre los contornos de los cuales nos interesa el segundo dato, mismo que a

la vez nos permite encontrar el nimero de contornos.

La funcion cv2.boundingRect() nos permite extraer las regiones de interés de la imagen (valores
de 1). Si contamos con varias regiones es decir mas de un elemento a ser analizado se debe hallar
los contornos para cada elemento para poder analizarlos por separado.

En nuestro caso, las muestras de carne siempre seran colocadas una por vez entonces el siguiente

paso es dibujar un rectangulo alrededor de nuestra region.

Una vez obtenidas las coordenadas del rectangulo lo que hacemaos recortarlo de la imagen original.

Figura 37-2: Recorte de una imagen
Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

2.5.2.4 Descripcion

Es importante mencionar que para describir el color y textura de una muestra de carne es

imprescindible conocer por qué se presentan estas variaciones asi.
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Para el anélisis de estas dos caracteristicas sensoriales se ha tomado en cuenta cinco escalas

visibles para el ojo humano de un juez sensorial seleccionado.

Tabla 4-2: Escala de color considerados
Rojo muy intenso  Rojo intenso Rojo Rosado Rosado muy claro

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

El color de la carne viene determinado por:

- Edad, sexo, alimentacién del animal y grado de maduracion.

La carne mas rosada y suave les pertenece a todas las reses menores de un afio de edad, porque

se alimentan solamente de leche materna.

La carne roja les corresponde a reses de hasta cinco afios de edad.

Y la carne roja intensa viene de reses mayores a los cinco afios como consecuencia su sabor y

valor nutricional aumentan.

Por consiguiente, mientras mayor sea el animal la intensidad de color aumenta asi también su

maduracion que es elemental para conseguir una carne de alta calidad.

- Otros factores.

Rosadas: mayor concentracién de mioglobina, disminucién temprana de pH post-mortem,

aumento de 4cido lactico por aturdimiento.

Rojas Intensas: menor concentracion de mioglobina, acumulacién de pH, exceso de adrenalina

por actividad fisica y estrés prolongado.
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Tabla 5-2: Escala de texturas consideradas.
Muy Jugosa Jugosa Normal Seca Muy Seca

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

La textura de la carne viene determinada por:

- Edad, nivel de grasa, maduracién

La carne en el ganado vacuno joven (nonato, ternero), contiene menos grasa por ende se presenta

mas seca, dura y contiene menos calorias.

La carne correspondiente al vacuno mayor contiene un alto nivel de grasa y es muy jugosa, esto

también depende de la maduracién post-mortem que mientras mayor sea mas jugosa resultara ser.

2.5.2.5 Conocimiento

Se obtienen los parametros de color y textura para posteriormente evaluarlos y determinar si la

carne es de calidad o de mala calidad.

Para conocer las variaciones de color que presenta la imagen se realiza la conversion de espacio
de color RGB a CIELAB que es un modelo cromatico utilizado frecuentemente para describir de
mejor manera los colores percibidos por el 0jo humano ya que no depende de ningln dispositivo

resultando mas objetivo para describir constantemente de manera mas exacta el mismo color.

La conversion de un espacio de color a otro se lo realiza por medio de la funcion cv2.cvtColor(),

en donde se especifica la imagen entrante y el tipo de conversion a realizar.
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>>> cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2Lab)

RGB

Figura 38-2: Imagen rgb (izqg.), imagen CIELab (der.)
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

La funcion cv2.split() nos permite obtener los valores maximos y minimos de cada parametro
correspondiente al espacio de color resultante. A continuacion, se muestran los parametros de

colores representantes de cada color.

Tabla 6-2: Descripcion de los parametros CIELab
Parédmetros CIE Lab

Valores minimos Valores maximos
Colores L a b L a b
Rojo muy intenso 55 105 130 193 168 196
Rojo intenso 45 104 133 184 175 198
Rojo 252 104 127 187 179 199
Rosado 27 106 136 177 167 195
Rosado muy claro 30 105 133 180 170 198

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Para determinar los colores que representaran la jugosidad dentro del algoritmo de textura, se
utiliza el espacio de color HLS debido a que sus parametros (tono, saturacion y luminosidad), nos
permiten tener una mejor apreciacion del brillo sobre un objeto. En este caso permite diferenciar
la cantidad de agua sobre la carne, pues variaran sus valores dependiendo que tan jugosa o seca
este esta.

65



>>> cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HLYS)

RGB

Figura 39-2: Imagen RGB (izg.), Imagen HLS (der.)
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

La funcidén cv2.split() sea cualquiera la flag utilizada nos arrojara los valores en el nuevo espacio
de color.

Tabla 7-2: Descripcion de los parametros en la textura
Parametros HLS

Valores minimos Valores maximos
H L S H L S
175 54 51 180 121 149

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

2.5.2.6 Reconocimiento

Antes de iniciar con la etapa de reconocimiento es precio aclarar que la carne de res no presenta
un color uniforme en su totalidad, en la mayoria de casos estas variaciones de color se presentan
por la exposicion prolongada a un determinado ambiente, por el tipo de corte e incluso por la
forma de almacenamiento. Es por eso que el algoritmo de color se encarga de segmentar la carne
por su color desde rojo muy intenso hasta rosado muy claro.

La segmentacidn del color se lleva a cabo gracias al rango de valores obtenido en la fase anterior.
Al usar la funcion cv2.inRange() en la imagen convertida al espacio de color CIE Lab con los
valores maximos y minimos de cada color se obtiene una mascara que deja pasar solo los colores

permitidos dentro de ese rango.

66



Los valores mas bajos representan los colores mas oscuros mientras que los altos a los colores
claros, seguido a esto se aplica la operacién logica AND entre la imagen en Lab y la mascara

dando como resultado una nueva imagen que mostrara Unicamente los colores que dejé pasar la

mascara.

>>> mascara = cv2.inRange (Lab_img, bajos, claros)
>>> color_img = cv2.bitwise_and (Lab_img, Lab_img, mascara = mascara)

Figura 40-2: Méscara de una imagen
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Figura 41-2: Filtros de color de carne bovina en una imagen

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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Para el algoritmo de textura se realizan los mismos pasos, con la diferencia de que la jugosidad
representada por la cantidad de agua presenta un solo color y la imagen en este caso se segmentara

una sola vez a lo largo del programa.

>>> mascara = cv2.inRange (hls_img, bajos, claros)

>>> jugosidad_img=cv2.bitwise_and (hls_img, hls_img, mascara = mascara)

Figura 42-2: Representacion de la jugosidad
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

2.5.2.7 Toma decisiones

Segun el color: De la etapa anterior se obtienen cinco imagenes representativas de cada color,
para poder determinar cual es el color de la carne, se suman los pixeles de cada una de las
imagenes resultantes y con la funcion max() obtenemos el mayor de los resultados que

corresponderé al color dominante de la carne.

Segun la textura: Para determinar si una carne es jugosa o no, se suman los pixeles de la mascara

de jugosidad y se la compara con el area total de la carne.

Para establecer la buena o mala calidad de la carne se ha de seguir los siguientes criterios:
- Los colores aceptados son: rosado, rojo y rojo muy intenso.

- Lajugosidad debe estar comprendida el 50% y 55% del area total de la carne.

Por tal motivo siempre que la sentencia cumpla con estas discreciones el motor no se apagara
dejando que la bandeja avance pues su calidad es buena, caso contrario se activara un cilindro el
cual se deshace de las bandejas ya que estas no cumplen con las condiciones preestablecidas de

calidad.
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CAPITULO Il

3 PRUEBASY RESULTADOS

En este capitulo se presentan los resultados y evaluaciones del prototipo. Para empezar, se ejecuta
un andlisis comparativo de la maquina respecto a un panel de evaluacion sensorial humana, para
valorar tiempos, variaciones de color y textura de cada muestra. Posteriormente se realiza una
calibracion de pardmetros seleccionando un conjunto de ocho muestras de las 15, evaluando asi
los perfeccionamientos en color y textura. Finalmente se presentan los resultados de calibraciones.

3.1 Evaluacion sensorial humana

En este apartado, se realiza la evaluacion sensorial de la carne bovina con un método subjetivo
basado en la observacion de jueces para evaluar las caracteristicas organolépticas de color y
textura, tomando como guia la metodologia sensorial y los patrones de color. EI mismo que se
lleva acabo con un panel de cinco jueces seleccionados semi expertos con dos repeticiones de 15

muestras como se presenta en la FIGURA 1-3, las mismas que son seleccionadas al azar

Figura 1-3: Muestras de carne bovina

Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

Los evaluadores sensoriales deben ser personas expertas, clasificadas de acuerdo a su preparacion
como catadores, pero debido a la inexistencia de jueces sensoriales especializados en la zona, se
selecciona un panel de 5 jueces seleccionados semi expertos con posgrado en ingenieria de
alimentos y andlisis sensorial, pertenecientes a la Facultad de Ciencias Pecuarias de la Escuela
Superior Politécnica de Chimborazo los mismos que son los encargados de realizar la valorizacion

de las 15 muestras dentro de las instalaciones de la planta de carnicos de la Institucion.
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Figura 2-3: Valoracion Sensorial

Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

Los jueces se encargan de valorar las muestras de acuerdo a una escala de 5 tanto en color y
textura como se aprecia en la Tabla 1-3, se seleccionaron estas escalas para sintetizar la
valorizacion debido a la existencia de un rango mas amplio que requiere de cambios mucho mas
significativos como en el caso del patron para la evaluacion de color de carne desarrollado por la
Facultad de Medicina Veterinaria y Zootecnia de la UNAM que consta de 7 escalas como se

reviso en apartados anteriores.

Tabla 1-3: Escalas de Color y textura y sus ponderaciones

PONDERACION COLOR TEXTURA
5 Rojo muy intenso Muy jugosa
4 Rojo Intenso Jugosa
3 Rojo Normal
2 Rosado Seca
1 Rosado muy claro Muy Seca

Realizado por:Parra, T; Mena, B y Portero, P. 2017.

Durante la valoracion de los jueces se consideran los tiempos estimados de cada juez por cada
repeticion, considerando que cada juez evalta 15x2 muestras es decir 30 muestras generando asi
un tiempo promedio en conjunto. Como se aprecia en la Tabla 2-3 para posteriormente ser
comparada con los tiempos arrojados por el prototipo con la misma cantidad de muestras.
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Tabla 2-3: Tiempos estimados de Color, Textura y Total

JUECES TIEMPO TIEMPO TIEMPO
COLOR TEXTURA TOTAL

J1 00:10:24 00:07:38 00:18:02

J2 00:03:59 00:04:22 00:08:21

J3 00:08:30 00:05:32 00:14:02

J4 00:08:26 00:08:04 00:16:30

J5 00:07:15 00:05:46 00:13:01

TOTAL 00:38:34 00:31:22 01:09:56

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

La representacion grafica de las estimaciones de tiempo se las puede apreciar en la siguiente
figura, en la que podemos visualizar claramente los tiempos para color y textura de cada
evaluador, de igual manera se visualiza el tiempo total de la valoracién cérnica de las 15 muestras

que es superior a una hora.

Tiempo de Evaluacion

TOTAL
J5
J4
J3
J2
J1

20 40 60 80
TIEMPO TOTAL  ®TIEMPO TEXTURA  ®TIEMPO COLOR

Gréfico 1-3: Tiempo de evaluacion Color-Textura
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

A su vez se obtiene datos cualificados arrojados por los jueces, en cuanto al color y textura de las

muestras.
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Tabla 3-3: Evaluacion Final determinada por los Jueces

Rojo Intenso

Normal

Rojo muy Intenso

Normal

Rojo Intenso-Rojo

Jugosa-Normal

Rosado Normal
Rosado Muy Jugosa-Jugosa-Normal
Rosado Normal

Rojo Normal

Rojo Normal-Seca

Rojo Jugosa-Normal

Rojo Intenso

Normal

Rojo Intenso

Muy Jugosa-Normal

Rojo Seca
Rojo Seca
Rojo Normal
Rojo Normal

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

En la Tabla 3-3 se representa la valoracion que compete a cada muestra, después de la tabulacién
de datos obtenidos por la valoracion sensorial de los jueces, basandose en las cinco escalas de
color y textura. Ademas, se puede observar que una muestra en color y cinco en la textura
presentan apreciaciones diferentes de acuerdo a cada individuo evaluador, obteniendo asi una

subjetividad en las caracteristicas. Para presentar una visualizacion grafica se realiza una

ponderacion de datos de acuerdo a la Tabla 1-3 como se presenta a continuacion.

Representacion de color de las muestras

1 2 3 4 5 6 7 8

9 10 11 12 13 14 15

Gréfico 2-3: Color de las muestras determinada por los jueces

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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Determinacion de Textura de las muestras

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Grafico 3-3: Textura de jueces determinada por los Jueces
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

3.2 Evaluacién sensorial del Prototipo

Los datos arrojados por el prototipo después de la evaluacion del mismo nimero de muestras
realizadas por los jueces sensoriales, utiliza como guia la metodologia (AMSA,1992) vy la
metodologia sensorial de la cual se tomaran Gnicamente los valores de los pardmetros CIELAB
del patrén de color. Ademas, conviene subrayar que los pardmetros del espacio de color CIELAB
que se utilizan se obtuvieron después de una serie de identificacion de los diferentes tipos de color
y textura que se pueden presentar en la carne bovina. Mientras que para la valorizacion
cuantificada de textura se utiliza niveles de porcentajes del parametro L obtenidos del espacio de
color HLS que se muestra en el area total de la muestra, la misma que se relaciona con la cantidad
de retencion de agua en la carne. En la TABLA 4-3 se presenta los valores cuantificados de color
y textura obtenidos por el sistema. Habria que decir también que la presencia de datos continuos
arrojados por el sistema se debe al rango en el espacio de color LAB, requiriendo calibraciones

para llegar a obtener datos concretamente objetivos.
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Tabla 4-3: Datos de Color y Textura del prototipo

MUESTRA COLOR TEXTURA
1 3,75 1
2 3,25 3
3 3,25 2,5
4 3,25 3
5 4 1,5
6 3,25 1
7 3,25
8 3,75 4
9 3,5 15
10 3,25 3
11 3,5 2,5
12 3,5 1
13 3,25 3
14 3,25 1
15 3,25 1

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

En el Gréfico 4-3 se aprecia que el prototipo en el analisis de color su mayor frecuencia absoluta
es 3,25. Mientras que para la interpretacion de textura podemos ver claramente datos muy
dispersos en relacion a los datos de textura obtenidos por los jueces, esto se debe que las pruebas
se tomaron después de un cambio fisico que sufrieron las pruebas por el clima existente en el

lugar de evaluacion.

COLOR DETERMINADO POR EL
PROTOTIPO

9 10 11 12 13 14 15

Gréfico 4-3: Color determinado por el prototipo
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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TEXTURA PROTOTIPO

9 10 11 12 13 14 15

Gréfico 5-3: Textura determinada por el prototipo
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Con respecto al tiempo de valoracion del sistema le tomo 46s por cada muestra a través del
algoritmo del SVA sumando esto 23 minutos por la valoracion total en color y textura de las 30
repeticiones totales.

3.3 Andlisis de la evaluacion sensorial Humana vs. Prototipo

En este apartado se observa el comportamiento del prototipo frente a la valorizacion realizada por
los jueces. Teniendo en cuenta que la muestra ha sido evaluada dos veces y que se desea verificar
diferencias significativas del comportamiento del prototipo se utiliza la prueba t dependiente para
muestras apareadas. Se debe sefialar que la hipotesis nula (Ho) es comprobar que: No exista
diferencias significativas entre la valoracion sensorial humana y la valoraciéon sensorial del
prototipo. A continuacion, se presenta la tabla con los datos de color obtenido de los jueces y del

prototipo.
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Tabla 5-3: Color Jueces vs. Color Prototipo

MUESTRA COLOR COLOR
JUECES PROTOTIPO

1 4 3,75

2 5 3,25

3 3,5 3,25

4 2 3,25

5 2 4

6 2 3,25

7 3 3,25

8 3 3,75

9 3 3,5

10 4 3,25

11 4 3,5

12 3 3,5

13 3 3,25

14 3 3,25

15 3 3,25
PROMEDIO 3,166666667  3,416666667
DESVIACION  0,83808171 0,243975018

Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

Con los datos de la Tabla 5-3 se determinan los parametros estadisticos mediante el software
estadistico SPSS. Obteniendo como resultado una correlacion entre las dos evaluaciones de un
60.50%, los datos obtenidos del andlisis se muestran a continuacion donde se aprecia una
significancia del 30,3% con un intervalo de confianza del 95%. Determinando asi la aceptacion

de Ho. En la Gréfico 6-3 se puede visualizar la dispersion de datos Color Jueces vs. Color

Prototipo.
Tabla 6-3: Analisis Color Jueces vs. Color textura
DIFERENCIA
COLOR JUECES - COLOR TEXTURA
Media -0,25
Desviacion Estandar 0,90633
Media del error estandar 0,23401
Significancia (bilateral) 0,303

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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Relacién Color

® Color Jueces e Color Prototipo

Gréfico 6-3: Dispersion de datos de Color
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Para el andlisis de la textura se realiza la misma analogia, a diferencia que en este caso se rechaza
la hipotesis nula con una significancia del 0,6% en un intervalo de confianza del 95% y se

concluye que existe una diferencia significativa entre las dos valorizaciones propuestas.

Tabla 7-3: Textura Jueces vs.Textura Prototipo

MUESTRA  TEXTURA J. TEXTURAP
1 3 1
2 3 3
3 35 25
4 3 3

4 15
6 3 1
7 3 1
8 25 4
9 35 15
10 3 3
11 4 25
12 2 1
13 2 3
14 3 1
15 3 1

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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Tabla 8-3: Analisis Textura Jueces vs. Textura Prototipo

DIFERENCIA
TEXT. JUECES - TEXT. PROTOTIPO
Media 1,0333
Desviacion Estandar 1,2459
Media del error estandar 0,32170
Significancia (bilateral) 0,006

Realizado por: Mena, By Portero, P. 2017.

Dispersion de datos Texturas

® Textura jueces ® Textura Proto

Grafico 7-3: Dispersién de datos de textura
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

3.4 Calibraciones de Color y Textura

3.4.1 Calibraciones en base blanca

Para la calibracion de parametros se toma un conjunto de 8 muestras extraidas de las 15 muestras
de carne, de las cuales se vuelven a tomar los parametros LAB y HLS con dos repeticiones,
obteniendo nuevos valores para comparar con la poblacion de 15 muestras.

Las muestras se seleccionan en el punto que mas dispersion de datos existe, las muestras de

experimentacion son:2,3,4,5,6,7,8,10. Las mismas se agrupan por rangos de colores subjetivos

para obtener datos objetivos. En la Tabla 9-3 se presentan los nuevos parametros de calibracion.
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Rosados

Figura 3-3: Muestras de Calibracion
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Tabla 9-3: Pardmetros de Calibracion de Color CIELab

L min amin b_min L_max a max b_max
RMI 30 105 140 180 170 198
RI 27 106 136 177 167 194
RJ 33 104 127 187 179 199
R 45 104 133 182 173 197
RMC 55 105 130 193 168 196

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Las calibraciones de textura mejoran los porcentajes de retencion de agua en la carne de acuerdo

a criterios carnicos, se presenta los pardmetros experimentales considerados.

Muy Seca: 30% de jugosidad
Seca: 45% de jugosidad
Normal: 50% de jugosidad
Jugosa: 55% de jugosidad
Muy Jugosa: 70% de jugosidad

3.5 Resultados de calibraciones
En la calibracion de color se obtiene nuevos parametros en base de la moda de cada conjunto de
agrupacion de las 8 muestras seleccionadas como se mencion6 anteriormente. Sin embargo, en

este apartado se analiza si existe una mejor estimacion de valorizacion de color y textura con las

calibraciones hechas.
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Tabla 10-3: Resultado de Calibraciones

© 00 N oo o b~ W N B

L e o e
A W N P O

15

MUESTRA COLOR COLOR TEXTURA

JUECES PROTOTIPO  JUECES

4
5
2,5

W W w ks, W LWwwW NN DNDDN

3

3 3
4 3
3,5 3,5
2,25 3
3 4
2,75 3
2,75 3
3 2,5
3 3,5
2,75 3
3 4
3 2
4 2
3 3
3 3

TEXTURA
PROTOTIPO
2
1
25
45
1

[ N S N

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

A causa de la calibracion se obtiene mejores resultados con una media de error estandar de 0,1838
a diferencia de los parametros iniciales del prototipo, manteniendo la aceptacién de la hipétesis
nula de que no existe diferencias significativas entre las dos valorizaciones con una significancia
de 0,595. Mientras que en textura se tiene una significancia de correlacién de 0,77 y en diferencia

de las muestras un 0,007 rechazando asi Ho y manteniendo una diferencia significativa entre las

dos valorizaciones.

Calibracion de Color

e Color Jueces e Color Prototipo

Gréfico 8-3: Calibracién de Color

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.
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Calibracion de Textura

e Textura jueces e Textura prototipo

Grafico 9-3: Calibracion de Textura
Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

Tabla 11-3: Andlisis de Calibracion Color y Textura

COLOR TEXTURA
Media 0,1000 1,0333
Desviacion Estandar 0,7121 1,2602
Media del error estandar 0,1838 0,3253
Significancia (bilateral) 0,595 0,007

Realizado por: Mena, B y Portero, P. 2017.

3.6  Propuestas y Trabajos futuros

Dentro de un trabajo de titulacion es importante identificar lineas de trabajo para dar continuidad
a lainvestigacion. Por esto, en esta seccion se pretende mostrar trabajos futuros que son necesarios

seguir implementando en el presente proyecto.

Implementacion de un sistema de iluminacion con luz media de D65, 4500K para mejores

estimaciones de color.

- Sepodria ampliar todas las evaluaciones sensoriales dentro del prototipo en el cual evalué
olor, textura (terneza jugosidad) y color dentro de la capsula implementada.

- Determinar el grado de madurez de la carne mediante color y jugosidad que facilite la
determinacion del estado de la carne.

- Ampliacidn y exactitud de los rangos de parametros del espacio de color CIELab para la

determinacién de los siete colores de la carne hovina.
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CONCLUSIONES

- Laimplementacion del sistema consta de una parte mecénica automatizada que permite
el accionamiento automéatico mediante una Raspberry Pi y una parte de vision artificial
cuyo programa fue escrito en Python haciendo uso de la libreria de OpenCV para el
tratamiento de imagenes, permitiendo determinar de manera objetiva el color y textura de
la carne bovina, la relacion de estas dos partes en el prototipo genera que sea éptimo para
la valorizacion sensorial con un rango de cinco escalas. Sin embargo, siendo un prototipo

posee un rango de error que puede ser corregido mediante investigaciones futuras.

- Parael proceso de segmentacidn es necesario encontrar un valor de umbral que permita
una binarizacion que separe a la muestra del fondo y el uso de la técnica del umbral
automatico de OTSU, dado el hecho de que se busca monores tiempos de procesado,
resulté ser la mejor dentro del desarrollo del algorimo ya que se comprobd su eficacia
para trabajar con imagenes del mundo real siempre y cuando éstas sean de pequefia

resolucion como es el caso

- El disefio e implementacion del prototipo utilizando la técnica de iluminacion lateral a
20° conjuntamente con los espacios de color CIELab y HSL, permiten mejorar la
subjetividad debido a que estos modelos cromaticos y esta técnica describen de mejor
manera los colores y caracteristicas que percibe el 0jo humano, por ende al introducir los
parametros de color y textura en el algoritmo computacional no sufre perturbaciones de
criterio a los que estan expuestos los seres humanos, a pesar de ello, es necesario
implementar un mejor rango de identificaciones de color para mejor exactitud y

objetividad.

- El banco de pruebas aplicadas al prototipo arroja intervalos de tiempos menores con
respecto a un panel de jueces sensoriales que valoraron las caracteristicas organolépticas
de la carne bovina proporcionando un ahorro de 67% en tiempo estimado y un error de
valorizacion menor al 20% sin ser aplicado las calibraciones respectivas. Sin embargo,
siendo el método sensorial uno de los parametros a evaluar dentro del control de calidad
de la carne bovina seria conveniente realizar el resto de métodos de evaluacion para
determinar un completo analisis de control de calidad carnica que garantice a los

consumidores una correcta evaluacion.
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RECOMENDACIONES

- Para mejoras futuras del prototipo, la creacion de una base de datos que abarque todos
los posibles factores y situaciones que puedan llegar a afectar la calidad de la carne, seria
necesaria para tener como respaldo al momento de tomar una decisiéon en cuanto a

calidad.

- Lacarne bovina presenta rasgos (venas, marmoleo, grasa) que difieren de su color por lo
que para su descripcion es imprescindible que todas las fases de procesado se hayan
desarrollado de manera adecuada, en especial la parte de segmentado, ya que es aqui en
donde se pueden eliminar toda caracteristica ajena al color

- Considerar los siete rangos de valoracion de color en la carne para una mayor
aproximacién a lo que puede ser la valoracion de jueces sensoriales expertos ya que para

la aportacion de proyecto se considerd jueces sensoriales seleccionados.

- Para el andlisis de textura se ha considerado la jugosidad como principal atributo,
teniendo en cuenta que la jugosidad se la determina por la capacidad de retencion de agua
se ha considerado al brillo del agua sobre la muestra como principal descriptor y es por
es0 que se ha visto necesario hacer una descripcién mas cuidadosa y un control mas
estricto con el sistema de iluminacion, ya que el brillo que refleja este liquido difiere de
una muestra a otra, recomendando que para investigaciones futuras se considere los

demas parametros de evaluacion de textura en la carne bovina para un correcto analisis.
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ANEXOS

Anexo A:Evaluacion sensorial N°1 tabulacién de datos
EVALUACION N° 1 SENSORIAL DE LA CARNE BOVINA
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Anexo B:Evaluacion sensorial N°2 tabulacion de datos
EVALUACION N° 2 SENSORIAL DE LA CARNE BOVINA
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Anexo C:Promedio Color de Acuerdo a los Jueces

PR RA A ACIO DA A ACIO PRO DIO COLOR
RA R RI'|RJ |R |RMC [i& RI |RJ |R |[RMC [z RI' |{RJ |R RMC

1 3| 2|0 0 2| 1|0 0 0 25| 15 0 0

1] 1|1 0 41 1| 0] 0 0 1{ 05| 05 0
1 3| 1|1 0 1 3|0 0 0 2 2| 05 0
1 0| 0| 4 1 0 0| 2|3 0 0 0 1| 35 0,5
o 1] 2|1 1 of 1| 1|3 0 0 1] 15 2 0,5
1 0| 0| 3 2 2] 1|1 0 0 1| 05 2 1
1 0| 0| 4 1 1| 3|0 0 0 05| 15 2 0,5
1 2| 3|0 0 0 0| 02 3 0 1] 15 1 15

1] 3|0 0 o 1| 3|1 0 0 1 3| 05 0
1 0| 5|0 0 0 3| 2|0 0 1 15| 35 0 0

3| 1|0 0 o 2| 2|1 0 0 25| 15| 05 0

21 1)1 0 3| 1|0 0 2,5 1 05 0

0] 4|0 0 0 2| 3|0 0 0 1| 35 0 0
0l 0| 3|2 0 2] 1|1 0 0 1 2| 15 0
ol 1| 4|0 0 21 2|0 0 0 15 3 0 0

Anexo D: Promedio Textura de Acuerdo a los Jueces

PRIMERA EVALUACION SEGUNDA EVALUACION PROMEDIO TEXTURA
MUESTRAS MJ J N S MS |MJ| J N S MS | MJ J N S MS
1 2 0 0 0 1 0 |]05(15]|25|05| 0
0 3 2 0 0 0 1 3 1 0 0 2 |25(05]| 0
0 2 3 0 0 0 2 1 1 1 0 2 2 |05 (|05
0 3 2 0 0 1 1 3 0 0|05 2 |25| 0 0
2 1 2 0 0 1 2 1 1 0 |15(15|15 05| 0
0 0 2 2 1 2 0 2 1 0 1 0 2 | 15|05
0 1 2 2 0 0 2 2 1 0 0 |15 2 |15] O
1 1 3 0 0 0 0 2 3 0 |05(05]|25]15| 0
0 3 2 0 0 1 1 2 1 0 |05 2 2 |05 0
0 0 4 1 0 1 2 1 1 0|05 1 |25| 1 0
3 0 2 0 0 1 1 2 1 0 2 |05 2 |05] 0
0 2 2 1 0 0 0 1 4 0 0 1 [15(25]| 0
0 0 3 2 0 0 0 2 3 0 0 0 |25(25] 0
1 1 3 0 0 0 0 3 1 1 105|05| 3 [05]05
0 1 2 2 0 0 1 4 0 0 0 1 3 1 0
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ANEXO G: Andlisis de datos de color en SPSS

Ti® Analisis Color.spv [Documento8] - BM SPSS Statistics Visor o X
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ANEXO H: Analisis de datos de textura en SPSS
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Anexo I: Visita a la planta de Carnicos ESPOCH




Anexo J: Diversos colores y aspectos de la carne

Anexo K: Reconocimiento de Colores y texturas en la carne




Anexo L: Acople electrénico-mecéanico del prototipo




Anexo M: Sistema de lluminacion




Anexo N: Evidencias de las Pruebas de evaluacion




