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RESUMEN

Un sistema de vision artificial es un conjunto de tecnologias y técnicas utilizadas para capturar,
procesar y analizar imagenes para realizar una tarea especifica, como el reconocimiento de objetos o
patrones de medida. Estos sistemas se basan en algoritmos de procesamiento de imagenes y
aprendizaje automatico para interpretar la informacion visual.

El proyecto que se presenta a continuacion fue realizado en dos etapas, en la primera etapa se realizo
la construccidn del sistema electrénico de vision artificial (SVA) para el analisis de color en funcion
de las coordenadas CIEL*a*b* y textura mediante el filtro Gabor Kernel de lomos bovino y sus
componentes fisicos, en la segunda etapa fue realizada la programacion del sistema de medida
hardware en el sistema Python 3.9. Ambos sistemas debidamente sincronizados se encargan de
presentar al usuario los parametros de color en el sistema CIEL*a*b* y de textura en muestras de
lomos de bovino fresco y almacenados durante 6 dias.

El sistema de vision artificial obtenido fue comparado con un colorimetro Minolta CR-400 (CM), los
resultados obtenidos en las muestras de lomos de bovino indicaron que no hay diferencias
significativas para los valores de L* (Luminosidad) durante el tiempo de almacenamiento. Los
cambios producidos en b*(amarillo-azul) y a*(rojo-verde) fueron estadisticamente significativos para
los lomos de bovino y atribuidos a la adecuacion previa que debid realizarse a los lomos antes de
realizar la adquisicion de las imagenes.

Por lo tanto, El sistema de vision artificial construido presenta un potencial uso para la determinacion
del color y textura durante el almacenamiento de lomos de bovino en tiempo real, de una forma no
invasiva y a bajo costo.



OBJETIVOS

GENERAL

Desarrollar un sistema de vision artificial para la determinacion de pardmetros de calidad en
lomos de bovino a partir de la frescura medida desde sus caracteristicas de color y textura.

ESPECIFICOS

o Realizar medidas de frescura de lomos de bovino desde el color y textura con base en
procesamiento digital de imégenes a través de un sistema embebido.

e Desarrollar un algoritmo para la extraccion de caracteristicas de color usando el espacio L*
a*, b* y extraccion de caracteristicas de textura a partir de la imagen obtenida.

e Validar la técnica de identificacion sobre muestras de lomos de bovino con distintos niveles
de frescura.

e Implementar una interfaz que permita la visualizacion de la informacion y la interaccion con

el usuario.



CAPITULO 1: INTRODUCCION

Cuando los consumidores consideran comprar carne fresca, el color se utiliza como un parametro de
calidad y la evaluacion del producto se basa en experiencias anteriores que determinan la compra. [1]
Este hecho hace que la evaluacion del color no sea un factor de control de calidad s6lo para el
productor y el fabricante, también es importante en la investigacion y el desarrollo de productos
alimenticios. Por lo tanto; es importante que la evaluacion del color se realice de manera coherente y
objetiva, para obtener resultados fiables y reproducibles [2] que reflejen la percepcion humana y
puedan realizarse de una manera no invasiva.

Algunas aplicaciones de imagenes multiespectrales se han realizado para discriminar entre las
sustancias naturales y artificiales afiadidas en filetes de salmén [3]. También se han utilizado para
comparar la percepcion de un colorante visible por el ojo humano, un colorimetro y espectros de
reflectancia de un sistema de imagenes multiespectral, obteniendo en el colorimetro discriminaciones
menos deseables que en los otros dos instrumentos. En un estudio relacionado para la evaluacion del
deterioro de la carne [4] utilizaron espectros de reflectancia (Videometer Lab) e investigaron la
capacidad del sistema de imagenes multiespectral para evaluar color de la carne transformando las
medidas al sistema CIEL*a*b*.

Estudios realizados utilizando sistemas de visién artificial para la evaluacion del color, se han
centrado en la conversion de las imagenes obtenidas mediante el sistema de medida de color RGB al
sistema CIEL*a*b* [5]. En el campo de la investigacion existe una amplia posibilidad de aplicar los
SVA para evaluar la calidad de la carne, debido a las correlaciones significativas existentes entre el
color y las caracteristicas de calidad mas comunes como: el pH y la capacidad de retencién de agua
(CRA) [6]. En los ultimos afios, se han realizado estudios para establecer la posible aplicacion del
SVA en la carne de vacuno [7] y cerdo [8]. Investigaciones realizadas por Chmiel [9] demostraron
que SVA puede utilizarse para detectar defectos en carne tipo PSE (palida, suave y exudativa) en
musculos Longissimus lumborum y en carnes DFD (oscuro, firme y seco) en musculos
Semimembranoso de carne de bovino. Los resultados obtenidos utilizando SVA en la evaluacion de
la calidad de la carne, determinaron que el método tenia 90% de eficacia.

En cuanto al contexto nacional, se han estado implementando sistemas de vision artificial
principalmente en la recoleccion y seleccidn de frutas de acuerdo al estado de madurez, por medio
del procesamiento de imagenes [10]. Otros proyectos se han enfocado en la seleccién del grano de
café a través del estudio de la gama de colores del fruto [11]. Teniendo en cuenta que Colombia es
un pais en el que su economia se basa principalmente en la produccion de bienes primarios el cual
representa 6% del PIB nacional, la ganaderia genera 810 mil empleos directos que representan el 6%
del empleo nacional y el 19% del empleo agropecuario (Federacién Colombiana de Ganaderos
(FEDEGAN) 2020) [12]. La preocupacion por producir alimentos agricolas efectivos y seguros esta
creciendo, las metodologias tradicionales se han venido complementando con tecnologias
innovadoras para el mejoramiento de la informacion y comunicacion, acelerando la productividad
agricola de manera precisa, asi como promoviendo el desarrollo de alta calidad y rendimiento [13].
La produccion de carne de bovino segun cifras del DANE en 2021 fue de 758 mil toneladas de origen
formal, equivalentes a un 2% mas que lo reportado en 2020 cuando en total se produjeron 743 mil
toneladas [14]. El aumento en la demanda de carne trae nuevos desafios a la industria alimenticia que
busca satisfacer a los consumidores, brindandoles alimentos de alta calidad mediante la evolucion de
la idoneidad para su consumo y garantizando su conservacion durante un periodo especifico.



Por otro lado, los lugares de compra de carne de bovino para consumo mas recurrente en la poblacion
colombiana son las plazas y famas, lugares que no mantiene las mejores condiciones de calidad.
Partiendo de ello, la ausencia de la evaluacion sistematica de la calidad de la carne mediante técnicas
rapidas, confiables y no invasivas ha sido un obstaculo para la mejora del control de la calidad de la
industria carnica. Asi, por medio de procesos innovadores como el disefio y construccion de sistemas
de vison artificial, se podria ayudar la industria a predecir la vida util de los productos de manera
visual, a través de un procesamiento de datos en linea en funcidon del color, que evalla caracteristicas
externas de la carne en imagenes muy similares a la real, de forma facil, no invasiva, in sitl, a bajo
costo y en menor tiempo.



CAPITULO 2: MARCO CONCEPTUAL

2.1 EL COLOR COMO ATRIBUTO DE CALIDAD EN LA CARNE

La carne es un componente esencial en las dietas humanas, proporciona nutrientes de alta calidad
como proteinas y grasas, micronutrientes esenciales, que incluyen hierro, zinc y vitamina B [15]. A
nivel mundial, la carne se presenta como un medio para reducir la desnutricion y aumentar la
seguridad alimentaria y nutricional [16]. Los consumidores son cada vez mas conscientes de la
interrelacion entre la dieta, la salud y el bienestar general, del mismo modo tienden a buscar alimentos
con propiedades promotoras de la salud [17], de origen natural, que garanticen la calidad e inocuidad,
obtenidos con sistemas de produccion que no afecten el medio ambiente, innovadores y con
tecnologias de envasado que permitan monitorear y obtener informacion acerca de la calidad,
fabricacion o tiempo 6ptimo de consumo del alimento [18]. Asimismo, requiere de un periodo de
varios dias para que adquiera las caracteristicas organolépticas 6ptimas para su consumo. El proceso
de conservacion del musculo puede dividirse en tres fases: la fase de pre-rigor durante la cual el
musculo permanece excitable; el rigor, momento en el que las reservas energéticas del musculo se
agotan y se alcanza la rigidez maxima y por Gltimo la fase post-rigor, periodo de maduracién donde
se produce el ablandamiento o tenderizacion de la carne por la accion de sistemas enzimaticos
enddgenos. [19]

Siendo asi el color es uno de los atributos de calidad mas importantes que los consumidores toman
en consideracién durante su compra al por menor [20], especialmente cuando la carne se vende
envasada y cuando no se pueden evaluar otros atributos, como el aroma o la textura. Con base en el
color de la carne cruda, los consumidores evaltan su frescura e idoneidad para el consumo, o incluso
predicen la calidad sensorial de un producto cocinado, factores que contribuye a la rentabilidad de la
industria carnica y convierten al color en un parametro importante para evaluar la calidad de la carne.
Los consumidores exigen cada vez alimentos mas seguros y nutritivos, ya que estan mas interesados
en conocer la procedencia del alimento, el manejo postproduccién, el estado fisicoquimico y las
caracteristicas organolépticas antes de comprarlos. Para Colombia, el Decreto 1500 de 2007 establece
los requisitos que deben cumplir la carne y los derivados carnicos destinados para el consumo
humano, fija los requisitos sanitarios y de inocuidad que se deben cumplir en su produccién primaria,
beneficio, desposte, desprese, procesamiento, almacenamiento, transporte, comercializacion,
expendio, importacion o exportacion [21].

2.2 MODELO DE COLOR RGB Y ESPACIO DE COLOR CIE L*a*b*

El color de la carne es un factor importante que afecta su calidad, apariencia y aceptacién por
parte de los consumidores. El color de la carne puede variar segun la especie animal, la edad,
el genero, la dieta y otros factores. En general, la carne fresca y de alta calidad se caracteriza
por tener un color rojo brillante y uniforme, mientras que la carne descompuesta o de baja
calidad puede tener un color marrén o grisaceo. En la industria carnica, el color de la carne
se utiliza como un indicador de frescura y calidad, ya que la carne fresca tiene un color rojo
brillante debido a la presencia de mioglobina, una proteina que se encuentra en los musculos
de los animales.

En cuanto a el modelo de color RGB utiliza las coordenadas rojas (R, del inglés Red), verde (G, del
inglés Green) y azul (B, del inglés Blue) para definir la cantidad de luz de cada color en un color



determinado. En una imagen de 24 bits, cada componente se expresa como un nimero entre 0 y 255.
En una imagen basada en un mayor nimero de bits, como una imagen de 48 bits, el rango de valores
es también mayor. La combinacion de estos componentes define un color especifico [22].

Figura 1. Modelos de color sistema RGB [21]

Es importante mencionar que, en los modelos de color aditivos, como RGB, el color se produce a
partir de la luz transmitida. RGB se utiliza, por lo tanto, en monitores, donde las luces roja, azul y
verde se mezclan de distintas formas para reproducir un amplio rango de colores. Cuando las luces
se combinan en su maxima intensidad, el ojo percibe el color resultante como blanco. En teoria, los
colores mezclados siguen siendo rojo, azul y verde, pero los pixeles del monitor se encuentran
demasiado juntos para que el ojo humano pueda diferenciar los tres colores. Cuando el valor de cada
componente es 0, este indica que hay una ausencia de luz y el ojo percibe el color negro. El color
blanco es el resultado de combinar los tres colores RGB en su maxima intensidad. RGB posibilita el
almacenamiento y visualizacién en pantalla de una amplia gama de colores.

CIEL*a*b*

En cuanto a el espacio de color CIEL*a*b*, es uno de los espacios de color mas utilizados para
evaluar el color en el area de alimentos [23]. Es un espacio de color ampliamente usado porque
correlaciona los valores numéricos de color consistentemente con la percepcion visual humana. Por
lo tanto, investigadores y fabricantes lo usan para evaluar los atributos de color, identificar
inconsistencias, y establecer tolerancias de color. CIEL*a*b* (Figura 2), es un sistema cartesiano
formado por tres (3) ejes. Un eje vertical (L*) y dos (2) ejes horizontales (a* y b*) [24]. El eje vertical
L*, representa la medida de luminosidad de un color, variando desde cero para un negro hasta 100
para un blanco. El eje horizontal a*, representa una medida del contenido de rojo o de verde de un
color. Si un color tiene rojo, a* es positivo, mientras que, si un color tiene verde, a* es negativo. El
eje horizontal b*, perpendicular al eje a*, representa una medida del contenido de amarillo o de azul
de un color. Valores positivos de b* indican contenido de amarillo, mientras valores negativos de b*
indican contenido de azul.
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Figura 2. Espacio de color CIEL*a*b*

En cuanto a las mediciones instrumentales de color de materiales sélidos y semisélidos se realizan
generalmente usando colorimetros digitales, los cuales son féciles de utilizar y calibrar, y poseen una
fuente de iluminacion estandar incorporada. Sin embargo, dichos equipos tienen una serie de
limitaciones: requieren servicio especializado de mantenimiento y/o reparacion, son
comparativamente costosos, su area de medicion es pequefia, no se pueden usar para muestras muy
pequefias, y el equipo debe ponerse en contacto con la superficie a medir [25].

Del mismo modo la determinacién de color también puede realizarse con cdmaras digitales. Para esto
se utiliza un sistema de vision computacional, compuesto por un ambiente de iluminacion controlada,
una camara digital y un programa para procesar la informacion obtenida. Las camaras digitales
permiten obtener, de una sola vez, una gran cantidad de informacion espacial, permiten realizar
mediciones de superficies muy grandes y/o muy pequefias, son equipos considerablemente mas
econdmicos y en el mercado hay gran variedad de marcas, modelos y caracteristicas, no requieren un
contacto directo con la superficie a medir. Las cAmaras digitales brindan informacion en el espacio
de color Rojo, Verde, Azul (RGB), el cual debe transformarse al espacio de color CIEL*a*b*, usando
modelos tedricos [26] como se representa a continuacion.

1/3
N Y -
Luminosidad L* L*=116(Y] -16 Ecuacion (1)
B X 1/3 v 1/3
Coordenadas cromaticas: a* a*=500 [XJ _(YJ Ecuacion (2)

1/3 1/3
. Y Z .,
Coordenadas cromaticas: b* b* =200 (YJ _(Z] Ecuacion (3)



2.3 CAMARA WEB

Las camaras web puede ser utilizada como un dispositivo de entrada de video en sistemas de vision
artificial. Sin embargo, no estan disefiadas especificamente para aplicaciones de vision artificial y
pueden tener limitaciones en términos de resolucion, velocidad de fotogramas y calidad de imagen
[27]. Para aplicaciones més exigentes, actualmente se pueden utilizar cdmaras especializadas en
vision artificial, que suelen tener una mayor resolucion, una mayor velocidad de fotogramas y
capacidades de procesamiento de imagen integradas para realizar tareas como la deteccion de objetos,
el seguimiento de objetos y la medicion de distancias. En general, la eleccion de la camara dependera
del tipo de aplicacion, del nivel de precision y de la velocidad requerida. Es importante tener en cuenta
que la calidad de la imagen capturada es crucial en los sistemas de vision artificial, ya que puede
afectar significativamente el rendimiento y la precision del sistema.

2.4 GABOR KERNEL COMO CARACTERISTICA DE TEXTURA

Gabor Kernel es uno de los filtros que pueden simular las caracteristicas del sistema visual humano
en el aislamiento, frecuencias y orientacion especifica de la imagen. Estas caracteristicas hacen que
este filtro sea muy utilizado en la construccion de equipos de vision artificial para obtener informacion
de textura de una imagen. En un dominio espacial, Gabor Kernel es una frecuencia sinusoidal y la
orientacion especifica estd modulada por la funcién envolvente gaussiana. La frecuencia y la
orientacion definen la ubicacién del centro del filtro. Si todos los filtros, la variacion de longitud de
onda y la orientacion se aplica en un punto especifico (x, y), se puede obtener una gran cantidad de
filtro de respuesta a ese punto. La orientacion y la frecuencia tendran diferentes valores en diferentes
casos, para filtrar podemos usar cinco frecuencias (A= 0, 1, 2, 3, 4, 5) y ocho de orientaciones de
angulo (6=0,1, 2, 3,4, 5, 6, 7). Acontinuacién, se presenta el calculo de la funcién de construccién
del filtro Gabor Kernel [28]

xIZ +y2y12 x!' -
gx,y,1,6,¢,0,y) =exp| ———=——cos 2x7+ Y | Ecuacion (4)[29]

202
Donde
x' =xcosf + ysinf
y'= —xsinf + ycos6
x,y : Pixeles

A: Longitud de onda del factor sinusoidal
6: Angulo

1 fase

o: Desviacion estandar

y: Relacién de aspecto



2.5 ENTROPIA PARA LA CARACTESIZACION DE TEXTURA EN IMAGENES

Una imagen en niveles de gris, se representa como una funcion espacial en dos dimensiones (I(x, y)),
cuyo contenido indica la intensidad del tono de gris en cada coordenada espacial. También puede ser
pensada como una matriz de dos dimensiones cuyo tamafio depende de la dimensién de la imagen y
el contenido representa la intensidad de gris del pixel.

Las medidas estadisticas de primer orden involucran pixeles simples, y son calculadas sobre el
histograma de la imagen, cuya normalizacién proporciona la funcion densidad de probabilidad de la
textura, a través del cual se pueden obtener rasgos locales y globales de la imagen, con el costo de
perdida de informacion espacial de los datos, ya que dentro del histograma solo se considera la
cantidad de repeticiones de los datos. Son métodos de algoritmos sencillos y de céalculo rapido,
utilizando poca memoria para su obtencién [30]

Imagen I(x,y) Histograma h(i)

Figura 3. Resultado de histograma de una imagen en escala de grises.

Como medida de complejidad para series de tiempo se utiliza la Entropia de Permutacion, la cual se
fundamenta en la comparacion entre los valores vecinos de una muestra consecutiva de datos. Esta
definicion permite contrastar facilmente el concepto de este descriptor, con una de las interpretaciones
de la textura de una imagen: “Arreglo de pixeles cuya relacion es la variacion espacial de los tonos
de grises” [31]. En esta interpretacion de textura, se vislumbra claramente el vinculo entre el concepto
de textura y la relacion entre pixeles vecinos.

El desarrollo de medidas de complejidad para datos en dos 0 méas dimensiones, ha sido objetivo de
estudio de muchos afios. La adaptacion a dos 0 mas dimensiones de muchos de estos descriptores de
complejidad de una sefial unidimensional, también ha sido de interés, debido a su aplicabilidad en
areas de la fisica, biologia, comunicaciones, entre otros [30].

H=EP = —Zp(n) *logp(m) Ecuacion (5)

Donde p () contiene los recuentos de histograma normalizados



2.6 SISTEMA VISION ARTIFICIAL

Un sistema de vision artificial es una tecnologia que utiliza cdmaras, software y algoritmos para
procesar imagenes y obtener informacidn util. Estos sistemas se utilizan en una amplia variedad de
aplicaciones, desde la inspecciony control de calidad de la fabricacion hasta la vigilancia y seguridad,
la identificacion y seguimiento de objetos, la deteccion de anomalias médicas y la navegacion de
robots [32].

Asimismo, el funcionamiento basico de un sistema de vision artificial implica la captura de imagenes
mediante cdmaras, que luego son procesadas mediante software especializado. El software utiliza
algoritmos y técnicas de procesamiento de imagenes para detectar patrones, objetos, formas, colores
y otros atributos en las imagenes capturadas. Una vez que se han identificado estos atributos, el
sistema puede tomar decisiones, realizar acciones o enviar alertas, segun la aplicacion especifica.
Algunos de los componentes clave de un sistema de vision artificial incluyen cdmaras de alta
resolucidn, software de procesamiento de imagenes, procesadores de alta velocidad y sensores de
iluminacion adecuados.



CAPITULO 3: IMPLEMENTACION

El proyecto que se presenta a continuacion fue realizado en dos etapas, en la primera etapa se realizo
la construccion del sistema electronico de vision artificial (SVA) para el analisis de color y textura
de lomos de bovino Longissimus dorsi y sus componentes fisicos. Los lomos fueron adquiridos en un
supermercado de la ciudad de Armenia, Quindio, con certificacién Invima para su comercializacion.
En la segunda etapa fue realizada la programacién del sistema de medida hardware en el sistema
Python 3.9. Ambos sistemas debidamente sincronizados se encargan de presentar al usuario los
pardmetros de color en el sistema CIEL*a*, b* en muestras de carne de bovino fresca (sacrificada el
dia cero) y almacenadas durante 7 dias a 4°C, como se explica a continuacion.

3.1 ETAPA DE HARDWARE

Con el propdsito de garantizar que el SVA pueda capturar imagenes de alta calidad y procesarlas a la
velocidad requerida de la aplicacidn. La eleccién del hardware dependera del nivel de precision y del
entorno en el que se utilizara el sistema. Los componentes clave del hardware del SVA incluyen
cdmaras de alta resolucion, procesadores de imagen, sensores de movimiento, unidades de
procesamiento gréafico (GPU) y dispositivos de almacenamiento de datos [33]. Estos componentes
deben seleccionarse cuidadosamente para garantizar que el sistema pueda realizar las tareas
requeridas. Por lo tanto, fueron considerados los componentes que se presentan en la figura 4 y
explican a continuacion para la construccion y el desarrollo del SVA.

Camara web Pantalla touch —

Raspberry

A

Figura 4. Componente hardware del Sistema de Vision Artificial.

CAMARA

La seleccion de la camara web del SVA fue realizada teniendo en cuanta caracteristica como la
compatibilidad para el sistema operativo Raspbian de la Raspberry Pi 4, calidad de imagen vy el costo.
De acuerdo a estas caracteristicas fue seleccionada la camara Logitech PRO C920 Full HD [34] que
se presenta en la figura 5.



# Resolucion maxima: 1080 p/ 30fps- 720 p/ 30 fps

+ Tipo de enfoque: automatico

+ Microfono integrado: estereo

+ Clip universal compatible con tripodes para monitores, pantallas LCD o portatiles

+ Medidas aproximadas en empague: 13.3cmx 138 cmx 8.1 cm

Figura 5. Camara web Logitech PRO C920 Full HD [34].

RASPBERRY PI 4

Raspberry Pi 4 es una plataforma de computacion de bajo costo y tamafio reducido que se utiliza cada
vez mas en aplicaciones de vision artificial. Cuenta con una unidad de procesamiento central (CPU)
de varios nucleos y una unidad de procesamiento grafico (GPU) integrada, que proporciona la
capacidad adecuada para diversas aplicaciones en sistemas de visién artificial [35].

Es importante mencionar que la Raspberry Pi 4 puede conectarse facilmente a cdmaras de alta
resolucién para capturar imagenes en tiempo real, lo que la hace ideal para aplicaciones de vision
artificial que requieren una alta tasa de captura de iméagenes. La facilidad de programacién y la
disponibilidad de bibliotecas y herramientas de cddigo abierto hacen que la Raspberry Pi 4 sea una
opcion popular para aplicaciones de vision artificial de nivel basico y medio. Teniendo en cuenta
estas carractericas fue seleccionada la Raspberry Pi 4 como componence central para la construccion
del SVA (figura 6).

Figura 6. Raspberry Pi 4 [35].

ILUMINACION

Desde luego la iluminacion es un factor crucial en los SVA, ya que afecta directamente la calidad de
la imagen capturada y, por lo tanto, la precision y eficacia del andlisis de iméagenes [36]. Una buena



iluminacion puede mejorar la calidad y hacer que sea mas facil detectar caracteristicas y objetos de
interés en una imagen (figura 7).

Figura 7. Cinta de Led blanca

Por lo tanto, para poder garantizar un buen funcionamiento del SVA, fue colocada una lamina de
color negro en la superficie exterior del equipo, que evita el paso de la luz al interior del
compartimiento de medida de la imagen de la muestra (figura 8), el cual se encuentra recubierto por
una lamina blanca. Ambas laminas se encargan de eliminar la interferencia de luz exterior y estabilizar
la reflexion de la luz interior del compartimiento de medida.

Figura 8. Prototipo del Equipo de Sistema de Vision Artificial

3.2 ETAPA DE SOFTWARE

El software juega un papel importante en los sistemas de vision artificial, se encarga de procesar y
analizar la informacion capturada por la cdmara para realizar tareas de reconocimiento de patrones,
deteccion de objetos, seguimiento de objetos e identificacion de caracteristicas de color y textura [37].
Ademas, el software de vision artificial puede ser utilizado para integrar la salida de la camara en
otros sistemas y procesos.

Para la implementacion de un SVA acorde a los requisitos planteados, dar cumplimiento a los
objetivos propuestos y teniendo en cuenta las caracteristicas del hardware adquirido, se plantea el
disefio de un software que permita la calibracion de la cdmara, la deteccion del color y la textura de



lomos de bovino con base en las etapas propuestas en el diagrama de bloques que se presenta en la
figura 9. El eje central de esta etapa estd conformado por un sistema embebido, dicho sistema fue
implementado en una Raspberry Pi 4, ejecutando el sistema operativo Raspberry Pi OS. Dicho
sistema, en conjunto con los algoritmos codificados que se presentan intrinsicamente en la Raspberry
Pi 4, se encargan de capturar la imagen, segmentarla, redimensionarla, almacenarla y entregar una
respuesta en términos del sistema CIEL* a* b* al usuario.

Adquisicion y

Transformacion de Extraccion de

ibraci6 segmentacion de la . o
Sl 8 espacio RGB a CIEL *a *b caracteristicas de textura

imagen

Figura 9. Etapas de la clasificacion establecida en el disefio del software.

Inicialmente y una vez que se ha establecido la conexion fisica entre la camara 'y el SVA, es necesario
configurar el software de adquisicion de imagenes para que la camara pueda ser reconocida y los
datos de la imagen puedan ser procesados. Este proceso implica la configuracién de los parametros
de la cAmara: velocidad de captura, resolucion y exposicion entre otros parametros. En la figura 10
se presentan los parametros de calibracion aplicados a la cdmara web seleccionada Logitech PRO
C920 Full HD, que realizara la captura de imagen del SVA.

Adquisicion de imagenes de
calibracion

Deteccion de puntos de
interés

Estimacion de los parametros
intrinsecos

Estimacion de los parametros
extrinsecos

Validacion de la calibracion

Figura 10. Parametros de calibracion aplicada a la camara web Logitech PRO C920 Full HD del
SVA.

Para corregir las posibles distorsiones que se puedan presentar en la cdmara LogiTech PRO C920
Full HD, fue necesario efectuar una calibracion mediante el uso del software Debian con Raspberry
Pi Desktop atreves de la libreria de Python 3.9 Opencv 4.2.0 [38]. La distorsion radial produce un
desplazamiento en un punto de la imagen de su posicién ideal y tangencial, donde el punto es
perpendicular a la direccion radial de ésta, como se observa en la Figura 11[39].
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Figura 11. Distorsion radial. Tomado de [39]

La camara LogiTech PRO C920 Full HD fue evaluada frente a esta distorsién. Los resultados
obtenidos indican que no presento este tipo de distorsion. Sin embargo, para evitar futuros
inconvenientes se realizo la calibracion de la camara en el lenguaje de programacion Python 3.9. Para
realizar la calibracion fue necesaria una imagen patron, la mas simple y usada es un tablero de ajedrez,
como se puede observar en la Figura 12.

Figura 12. Patrdn utilizado para la calibracion

Para el proceso de calibracion, se utilizd el método descrito por Zannatha et al. (2012), dicho
procedimiento consiste en tomar varias capturas a la imagen patron en distintos angulos y posiciones.
Mediante la aplicacién de este método es posible obtener parametros intrinsecos como la distancia
focal, punto principal y el centro éptico [40]. Teniendo las respectivas tomas que se presentan en la
Figura 13, se implement6 un codigo en Python 3.9 utilizando la libreria Opencv, que proporciona una
amplia gama de funciones que seran mencionadas a lo largo del desarrollo del proyecto.



Figura 13. Tomas utilizadas en la calibracién de la camara LogiTech PRO C920 Full HD

Inicialmente, se leerdn las imagenes con la funcién pertinente de la libreria de OpenCy,
posteriormente se debe proporcionar el nimero de columnas y filas que contiene la imagen del
ajedrez; se debe contar solamente los cuadros internos. La imagen patrén consiste de 9 columnas y 6
filas como se muestra en la Figura 12, la funcion que recibe estos dos parametros sera direccionada a
la funcidn encargada de buscar posiciones de las esquinas internas; si se encuentran las posiciones se
dibujan las esquinas con el método de dibujar esquinas del tablero de la misma libreria como se puede
ver en la Figura 14.

Figura 14. Imagen patrén

Una vez realizada la etapa anterior, se calibra la camara con la funcién de calibracion que recibe como
parametros los puntos obtenidos de cada esquina y retorna los parametros intrinsecos y extrinsecos
de la camara [41] y genera la matriz camara que se presenta en la figura 15. La matriz camara contiene
la informacion de la longitud focal (fx, fy) y los centros opticos (cx, cy)



fr 0 cx
MatrizCamara = 0 fy cy
0 0 1

Ecuacion (6). Matriz camara

La adquisicion de imagenes es una de las etapas clave en un sistema de vision artificial. Consiste en
capturar imagenes de una escena utilizando una camara u otro dispositivo de captura de imagenes,
para luego procesar y analizar la informacion contenida en ellas. Dicho proceso se realizé en Python
3.9 con la ayuda de la libreria de Opencv. Inicialmente se deberan cargar los valores obtenidos
previamente en la matriz camara antes de capturar la imagen. Posteriormente se crea los directorios
donde se almacenard las imégenes obtenidas, se etiquetard la imagen original y la imagen
redimensionada a 200x200 pixeles. Estas dimensiones de la imagen fueron establecidas para lograr
una eficiencia en el hardware durante la adquisicion y analisis de la imagen. Para la adquisicion de la
imagen utilizamos la funcién de video captura de Opencv 4.2.0 [38] la cual nos proporcionara la
imagen de la camara en el instante que se ejecuta, una vez obtenida la imagen sera almacenada en los
directorios nombrados anteriormente.

Normalmente la imagen adquirida posee informacion que no es relevante para el analisis, por lo que
se debe llevar a cabo un proceso de segmentacion donde solo se obtenga la region de interés (ROI)
[42]. Asi que con la ayuda de la libreria rembg [43] y su funcion recorte de fondo de Python 3.9 se
realiza la segmentacion de la imagen adquirida para eliminar las areas o informacién no relevante
como se puede observar en la figura 15.

Figura 15. Imagen segmentada obtenida de: [43]

La imagen adquirida por el software es convertida del espacio RGB al espacio CIEL*a* b* utilizando
las ecuaciones uno, dos y tres, previamente mencionadas en el capitulo anterior en la seccion del



espacio de color CIEL*a *b mediante una funcion migrada del software Matlab (R2007 MathWorks)
a Python 3.9

Manjunath et al. (1996) [44] propone un método que utiliza propiedades estadisticas de la repuesta
de los filtros con la finalidad de obtener una descripcién significativa de textura. Esto se logra
mediante la determinacion de la media y la desviacion estdndar no normalizada de la imagen [45].

Para el caso concreto de las imagenes bidimensionales, los Filtros de Gabor actian como filtros
lineales pasa-banda, cuya respuesta al impulso consiste en una onda sinusoidal con cierta orientacion
y frecuencia, modulada por una funcion envolvente gaussiana. La respuesta al impulso de estos filtros
estd dada por la ecuacion 4 del capitulo anterior. [46]

La implementacidn de los Filtros de Gabor se puede realizar tanto en el dominio del espacio como en
el de la frecuencia, generalmente mediante la implementacion de N bancos de filtros como se observa
en la figura 16. Cada uno con frecuencia, orientaciones y tamafio de ventana especificos acorde a las
caracteristicas de la imagen, lo que conlleva un andlisis previo de dichas caracteristicas [47]. La
implementacion de los bancos de filtros descompone la imagen original en varias imagenes filtradas
gue posteriormente son sumadas para producir una imagen final procesada [48].

) r— 7T
Filtro 1 | Imagen
(f1,01,041) | 1 |
— _—— -
Filtro 2 1 _I nagen |
iltro | magen |~ \.H
(fz,a'g, 62) | 2 | \-I;J
Imagen e ——— _—_—— = - Imagen

Filtrada

Original

Filtro n
(fn:o-nv 9’.‘1)

Figura 16. Esquema ilustrativo del procesado de una imagen por un banco de Filtros de Gabor [48]

El andlisis de texturas hace referencia a la caracterizacion de las regiones de una imagen por su
contenido de textura. El andlisis de texturas intenta cuantificar las cualidades intuitivas descritas por
términos como aspero, suave, sedoso o irregular en funcién de la variacion espacial de las
intensidades de pixeles. En ese sentido, la rugosidad o la irregularidad se refieren a las variaciones de
los valores de intensidad o niveles de gris [49].

El analisis de texturas se utiliza en varias aplicaciones, como la deteccidn remota, la inspeccion
automatizada y el procesamiento de imagenes médicas, puede utilizarse para identificar los limites
de las regiones que comparten una textura comdn, lo que se denomina segmentacion de texturas.
También puede ser util cuando los objetos en una imagen se caracterizan mas por su textura que por
su intensidad y las técnicas de umbral tradicionales no son efectivas. Por lo tanto, para tener un
analisis mas amplio en términos de textura con respecto al analisis de la imagen de las muestras de



lomos de bovino, se aplica una medida estadistica para cauterizar la textura de una imagen aplicando
entropia de permutacion, la cual contiene el recuento del histograma aplicando la formula (5), o como
se observa en la figura 17.

Imagen RGB N /" Conversion a Gris

e
N Y N

] / “ Célculo de Histograma de Patrones
Calculo de Entropia de ™ [ de Orden p(r) del vector. Depende
Permutacion de la imagen, | del valor de embedding (n) y del
mediante el calculo de la entropia método aplicado
de Shannon del histograma de
patrones de orden

Hy=EP =~ p(m) logp(m) I I
N PR T I

Figura 17. Secuencia del proceso general del algoritmo implementado

Piatograca e patrres da ortes

Con el prop6sito de establecer un parametro de comparacion, fueron realizada medidas de color en el
SVA'y el colorimetro CR 400 Konica Minolta (figura 19), tomando los parametros de color L*, a*,
y b* en cinco puntos de la muestra de lomos de bovino fresco y almacenados durante 6 dias, los
valores reportados fueron calculados como el promedio de éstas. La determinacion y expresion del
color fue realizada con base a las coordenadas CIEL*a*b* y a los valores de reflectancia (CIE, 1976),
obteniendo los parametros de Luminosidad (L), rojo-verde (a*), amarillo-azul (b*) directamente de
los equipos.

ey

A
Figura 18. Medidor de Colorimetro CR-400[50]



CAPITULO 4: RESULTADOS

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos durante la realizacion del proyecto. Una vez
finalizadas la construccion del sistema electronico y la programacion del sistema de medida hardware
del SVA su forma estructural, se construyd un compartimiento para la adquisicion de las iméagenes,
que funciona como la estructura principal del equipo, soporta la muestra de lomos de bovino que se
va a analizar y los demas componentes como se puede observar en la Figura 19.

Figura 19. Sistema de Vision Artificial (SVA) para la medicidn y analisis de color en muestras de
lomos de bovino.

El compartimiento para la adquisicion de la imagen tiene dimensiones de 30cm x 30cm x 40cm. Es
la zona més importante, para la realizacion del anélisis de color y textura de las muestras de lomos de
bovino en el SVA. La iluminacidn juega un rol importante en la imagen, una mala iluminacion puede
afectar enormemente la calidad de la imagen adquirida. Diferentes tipos de luminancias pueden
producir estimulos diferentes, asi se emplee la misma cdmara. Por tanto, el sistema de iluminacién
debe ser cuidadosamente disefiado para mejorar la precision, reducir tiempo y complejidad de los
pasos siguientes a la adquisicién de la imagen, generando del costo computacional de procesado.

El sistema de iluminacion fue construido mediante la distribucion de leds de color blanco en toda la
estructura de la regleta, mediante un manejador de potencia que garantiza una corriente adecuada para
alimentar todos los leds en serie, como se presenta en la figura 20, la regleta cubre toda la zona
perimetral del compartimiento que rodea la camara, de tal manera que la iluminacion sea homogénea
y constante alrededor de la muestra durante la adquisicion de la imagen.



Posicién de la iluminacién

Figura 20. Iluminacion led blanca

La potencia consumida por toda la regleta es 14.9W, la cual genera una eficacia de luminosidad de
1481 m/W suficientes para garantizar la luz blanca del compartimiento mientras se toma la imagen.
La siguiente etapa es realizada por la cAmara que se encuentra conectada perpendicular a la muestra.
La camara LogiTech PRO C920 Full HD permite adquirir imagenes de una resolucion de 1920 x
1080 pixeles, posee una opcion auto—foco en caso de que la muestra se encuentre a una distancia corta
del lente de la cAmara. La conexion de la cdmara hacia el sistema embebido fue realizada mediante
un protocolo USB y es compatible con la gran mayoria de software de reproducciéon de imagenes
como se puede observar en la figura 21.

Camara web

Figura 21. Posicionamiento camara web LogiTech PRO C920 Full HD.

La figura 22 muestra el interior del compartimiento donde se realizé la adquisicion de imagen, se
observa la posicion de la regleta de leds que rodea la cdmara. Este compartimiento posee unos cortes
laterales que permiten que la muestra a medir, ingrese sin dificultad al compartimiento y a través de
una persiana de plastico, sin dejar espacios visibles para que la luz exterior no perturbe la captura de
la imagen de las muestras.



Ubicados los componentes necesarios en el compartimiento, fue realizado el proceso de toma de
imagenes, con el fin de establecer los valores referencia del SVA y establecer el proceso de
calibracion del sensor de adquisicion de imagen.

Camara web lHluminacién

Persiana

!

Sistema enbebido

Figura 22. Compartimiento de adquisicion de imagen

El componente software del SVA para la realizacion de las medidas de color y textura en las muestras
de lomos de bovino fue realizado mediante el uso de una la cAmara web LogiTech PRO C920 Full
HD ubicada al interior del compartimiento para la adquisicion de la imagen y como software principal
fue utilizado algoritmos en Python 3.9 por su facilidad de ejecucién y por ser una herramienta
apropiada para el proceso de investigacion realizada. EI SVA debe ejecutar las siguientes rutinas
internas, cuando el usuario realiza una medida de color.

o Realizacién del registro de la cuenta local para acceder a los comandos de adquisicion de
imagen.

¢ Sincronizacidn de la etapa del sistema de control con el software de procesamiento.

e Procesamiento de la imagen adquirida para la generacion de las coordenadas de color en el
sistema CIEL* a* b*.

e Extraccion de caracteristicas de textura por medio del filtro Gabor Kernel.

e Validacion de la técnica de identificacion sobre muestras de lomos de bovino fresco y
almacenadas durante 7 dias a 4°C.

Realizacion del registro de la cuenta local para acceder a los comandos de adquisicion de
imagen.

El proceso de inicio de sesion (login) es importante para la seguridad y privacidad, ya que impide que
personas no autorizadas puedan acceder a informacion confidencial que se tiene almacenada en el



SVA. Una vez que se ha realizado la etapa de inicio o login como se observa en la figura 23, el usuario
puede acceder a las funciones y caracteristicas del sistema y realizar las medidas de color.

Desarrollo de un sistema de vision artificial
para el monitoreo de los
cambios de color en lomos de bovino

Usuario

Contrasena

UNIVERSIDAD
DEL QUINDIO - -

Figura 23. Interfaz de inicio de sesion o login del SVA.

Sincronizacion de la etapa del sistema de control de vision artificial con el software de
procesamiento

Para efectuar la sincronizacion entre el componente del hardware y el software del SVA, se realizan
las etapas que se muestran en el diagrama de la figura 24. Posteriormente se realiza la apertura del
puerto de comunicaciones de la cdmara por donde se recibira toda la informacion. Si esta etapa falla,
se notificara al usuario en el tablero de control del equipo el estado de error y se quedara a la espera
de reiniciar el proceso como se observa en la figura 25. Una vez la apertura del puerto haya sido
exitosa se notificara al usuario el funcionamiento correcto del sensor dptico.

[ Camara J [ Raspberry pi 4 J

Apertura del puerto
[e—— N .- r
De comunicacion

COMANDO OK

Indicador visual Validada la
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Figura 24. Etapas de sincronizacion entre el componente hardware y el software del SVA.



No hubo conexion con la cdmara

Reinicie proceso

Figura 25. Mensaje de conexion fallida.

Finalizada la sincronizacion del equipo fue realizado la etapa de calibracion. La distancia focal y
centro dptico obtenidas en la matriz de calibracion de la cAmara se presentan en la tabla 1

Parametro | Valor
fx 056.602
fy 103.179
Cr 291.159
cy 73.680

Tabla 1: Valores matriz de cadmara

Estos valores son utilizados en la funcion de calibracién mencionado en el capitulo anterior, con el
propésito de obtener una mejor resolucion de imagen al momento de la captura y la comparacion de
imagen obtenida en la cAmara sin calibrar, como se puede observar en la figura 26.



Imagen sin calibrar

Imagen calibrada

Figura 26. Imagen de lomo de bovino antes y después del proceso de calibracion

Finalizada la etapa de calibracion el usuario tendrd acceso a la etapa de andlisis y resultados:
“Captura” o “Salir”, por intermedio de los botones de la interfaz de usuario como se presenta en la
figura 27. Cuando se presiona alguno de ellos, el componente hardware enviara hacia el software un
comando, informandole que el usuario ha solicitado una accion especifica. El software de la interfaz
entra en modo de espera por notificacion del usuario preguntando si la muestra ya se encuentra en un
lugar 6ptimo para realizar la adquisicion de la imagen. A partir de este momento, toda la tarea la
realiza el software, el cual debe ejecutar las acciones necesarias para adquirir la imagen, procesarla,
generar los resultados y notificar al tablero de control que el proceso ha llegado a su final y quedar a

la espera de una nueva accién por parte del usuario.
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Figura 27. Interfaz visual del SVA disefiada en Python 3.9 para llevar a cabo la medicion de color

de las muestras de lomos de bovino.




Procesamiento de la imagen adquirida para la generacion de las coordenadas de color en el
sistema CIEL*a*b*

La etapa de adquisicién y procesamiento de la imagen es la etapa mas importante del SVA,
dependiendo de su proceso se obtiene una respuesta confiable del analisis de la informacion adquirida
de las muestras de lomos de bovino. Para llevar a cabo este proceso se siguieron las etapas que se
describen en el diagrama de bloques de la figura 28.
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Figura 28. Etapas gue se ejecutan para adquisicion, procesamiento y generacion de la imagen en el
SVA.

Una vez que la muestra de lomos de bovino se encuentre en la posicion correcta en el compartimiento
para la adquisicion de la imagen y que el sistema de control la haya notificado, el software estara a la
espera de que el usuario oprima el boton “captura” de la interfaz de la figura 27, el SVA obtiene la
imagen con la cAmara y la almacena. Normalmente la imagen adquirida posee informacion que no es
relevante para el analisis. Por lo tanto, se debe llevar a cabo un proceso de segmentacion, donde solo
se obtenga la region de interés (ROI) para el sistema que se observa en la figura 29.

Figura 29. Proceso de segmentacion de la imagen.



La imagen adquirida por el software fue convertida del espacio RGB al espacio CIEL*a* b* como se
explico en el punto 3.2. Etapa de software, utilizando las ecuaciones (1), (2) y (3). El sistema calcula
la media de los parametros Luminosidad (L*), rojo-verde (a*), amarillo-azul (b*). La imagen
adquirida es escalada en un rango de [0,1] y se aplica un filtro de media mdévil a cada componente
para filtrar el posible ruido que genere el proceso de escalado (Filtro Gabor). Finalmente, el usuario
podra visualiza en la interfaz ambas componentes enfrentadas a la imagen original de lomos de bovino
durante los dias (0-7) de almacenamiento a 4°C, como se presenta en las tablas 2, 3, 4,5, 6, 7, 8 y al
mismo tiempo esta informacion es almacenada en el computador.



Tabla 2. Imé&genes de muestras de lomos de bovino durante el dia O de almacenamiento a 4°C.

Valores de L*a*b*

Muestra 1

| 4

Imagen Original

Imagen Segmentada

Filtro Gabor

Entropia: 6.9564272

L*: 59.61186178
a*:5.3776992
b*: -8.3727804

Muestra 2

N

Imagen Original

Imagen Segmentada

Filtro Gabor

Entropia: 6.6150621

L*: 54.99669927
a*: 3.156235
b*: -3.76237248

Muestra 3

@

Imagen Original

Imagen Segmentada

Filtro Gabor

L*: 57.21103889
a*: 5.64280675
b*: -8.01131074

£ 30000 {

10000 4

N

0

Histogramas




Tabla 3. Imégenes de muestras de lomos de bovino durante el dia 1 de almacenamiento a 4°C.

Valores de L*a*b*

Imagen Original

Imagen Segmentada

L*: 58.27551214

Filtro Gabor

Entropia: 6.69077114

Muestra 1 a*: 5.6.4158818
b*: -9.77889147
Filtro Gabor Entropia: 6.87384208
Imagen Original Imagen Segmentada | | *; 50.68952209
Muestra 2 a*: 3.34409072
b*: -4.93984452
Filtro Gabor Entropia: 6.70481158
Imagen Original Imagen Segmentada L*: 50.71391067
Muestra 3 a*: 4.5484961

b*: -7.05325927
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Tabla 4. Imégenes de muestras de lomos de bovino durante el dia 2 de almacenamiento a 4°C.

Valores de L*a*b*

Imagen Original

Imagen Segmentada

L*: 50.12012421
a*: 2.64234985

Filtro Gabor

Muestra 1 b*: -4.39190818
Filtro Gabor Entropia: 7.02707482
A L*: 45.00973891
Imagen Original Imagen Segmentada a*: 2.50900935
Muestra 2 b*: -3.68347203
Filtro Gabor Entropia: 6.60985074
Imagen Original Imagen Segmentada L*:59.60411152
9 9 gen oeg a*: 4.33155354
Muestra 3

b*: -6.63892985
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Tabla 5. Imé&genes de muestras de lomos de bovino durante el dia 3 de almacenamiento a 4°C.

Valores de L*a* b*

Imagen Original

Imagen Segmentada

L*: 51.3544707

Filtro Gabor

\ s dm‘
Entropia: 7.02464091

Muestra 1 a*: 2.3568698
b*: -4.21038999
. v'?\’*?k -:-":
Filtro Gabor Entropia: 6.77587653
Imagen Original Imagen Segmentada L*: 52.98545348
Muestra 2 a*: 2.18420045
b*: -3.47197547
G
Filtro Gabor Entropia: 6.4704905
Imagen Original Imagen Segmentada L*.: 56.38308202
a*: 2.34152633
Muestra 3

b*: -3.8184766
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Tabla 6. Imé&genes de muestras de lomos de bovino durante el dia 4 de almacenamiento a 4°C.

Valores de L*a*b*

E

Imagen Original

Imagen Segmentada

L*: 61.63334934
a*: 3.06043796

Filtro Gabor

Entropia: 6.9351262

Muestra 1 b*: -4.96354232
Filtro Gabor Entropia: 6.82757718
Imagen Original Imagen Segmentada L™*: 53.96590686
Muestra 2 a*: 2.95638247
b*: -4.49028988
Filtro Gabor Entropia: 6.7955804
Imagen Original Imagen Segmentada L*: 52.92653059
Muestra 3 a*: 4.00896111

b*: -5.5170085

50000

40000

30000

20000

10000

100 150 200 250
intensidad de iluminacion

Histogramas




Tabla 7. Imé&genes de muestras de lomos de bovino durante el dia 5 de almacenamiento a 4°C.

Valores de L*a*b*

Imagen Original

Imagen Segmentada

L*: 48.91479247

Muestra 1 a*: 2.94847217
b*: -4.3489505
Filtro Gabor Entropia: 6.96457715
Imagen Original Imagen Segmentada L*: 48.36912842
Muestra 2 a*: 2.62630678
b*: -3.6461728
Filtro Gabor Entropia: 6.79080322
Imagen Original Imagen Segmentada L*: 52.35899995
Muestra 3 a*: 4.04826351

Filtro Gabor

Entropia: 6.73813268

b*: -5.5063575
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Tabla 8. Imégenes de muestras de lomos de bovino durante el dia 6 de almacenamiento a 4°C.

Valores de L *a *b*

Imagen Original

Imagen Segmentada

L*: 48.23733609

Filtro Gabor

Muestra 1 a*: 1.46530337
b*: -2.8697227
Filtro Gabor Entropia: 6.66502625
Imagen Original Imagen Segmentada L*: 56.82723738
Muestra 2 a*: 1.75527746
b*: -2.6642361
Filtro Gabor Entropia: 6.37312596
Imagen Original Imagen Segmentada L*: 58.43873811
Muestra 3 a*: 3.34660632

b*: -4.4683213
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Comparacion entre las medidas de color realizadas en el Sistema de Vision Artificial (SVA)
y el Colorimetro Minolta CR-400 (CM)

En la tabla 9 se presentan los valores obtenidos para los pardmetros de color L*, a* y b*, en muestras
de lomo de bovino obtenidos en el SVA y el CM. Las imagenes del SVA fueron adquirida por el
software de Python 3.9 y convertida del espacio RGB al espacio CIE L*a* b* mediante la funcién
descrita en el capitulo anterior y utilizando las ecuaciones 1, 2 y 3. Estos valores fueron comparados
con los valores obtenidos en el CM. Para poder obtener los valores de los pardmetros de color en el
CM fue necesario tomar medidas en varias secciones de la muestra y obtener valores promedio,
debido a que el &rea de analisis del colorimetro es de aproximadamente 8 mm de diametro y no
alcanzaba a cubrir el &rea total de las muestras de carne, tejido conectivo y grasa intramuscular que
podrian influir en las caracteristicas colorimétricas de la parte magra de estas [51]. En cuanto a los
resultados obtenidos en el SVA son medidas que representan la muestra en su totalidad y pueden ser
observadas desde el monitor del equipo, permitiendo garantizar medidas homogéneas de las partes
magras o de interés para el investigador. Los valores obtenidos para L* presentaron tendencias
similares en los dos equipos de medida para las muestras de lomos de bovino. Los valores obtenidos
para a* fueron generalmente mas alto para el SVA que en el CM, mientras que los valores obtenidos
para b* presentaron un comportamiento contrario. Estas diferencias pueden ser a tribuidas a la
adecuacion previa que debio realizarse a las muestras antes de realizar la adquisicion de las imégenes.
Es importante mencionar que los valores obtenidos en el SVA pueden ser almacenados en el sistema
para un analisis posterior o realizar comparaciones con otras muestras.



Tabla 9. Coordenadas CIEL*a*b* en muestras de lomos de bovino durante el tiempo de

almacenamiento a 4°C, adquiridas en el SVA 'y el CM.

Muestras Equipo Tiempo L* a* b*
1 SVA DO 59.61186178 5.37769925 -8.37278054
2 SVA D1 58.27551214 5.64158818 -9.77889147
3 SVA D2 50.12012421 2.64234985 -4.39190818
4 SVA D3 51.35447075 2.35686958 -4.21038999
5 SVA D4 61.63334934 3.06043796 -4.96354232
6 SVA D5 48.91479247 2.94847217 -4.34895065
7 SVA D6 48.23733609 1.46530337 -2.86972267
1 CM DO 60.48523865 5.96368978 -9.44569322
2 CM D1 58.26325783 5. 89857451 -10.80364578
3 CM D2 49.85823695 2.59834857 -5.52364735
4 CM D3 50.56891525 2.56457985 -4.32659524
5 CM D4 50.85621394 3.84785622 -5.29425367
6 CM D5 49.09458236 3.52584793 -3.95864127
7 CM D6 48.18945633 1.98647817 -3.99857426

Muestras: Lomos de bovino, Equipo: SVA: sistema de vision artificial, CM Colorimetro Minolta, T1, tiempo de

almacenamiento (Dia 0-6), L*, a* y b* parametros de color.



V. CONCLUSIONES

El componente software del SVA para la realizacion de las medidas de color y textura en las muestras
de lomos de bovino fue construido mediante el uso de una la cAmara web LogiTech PRO C920 Full
HD ubicada al interior del compartimiento para la adquisicion de la imagen y como software principal
fueron utilizados algoritmos en Python 3.9. Inicialmente fue realizada la captura de la imagen en el
sistema RGB y transformada en las coordenadas de color en el sistema CIEL* a* b*. La extraccion
de caracteristicas de textura fue realizada por medio del filtro Gabor Kernel, obteniendo un resultado
similar en cada muestra, indicando que las imagenes capturadas tienen la misma relacion de textura
sin importa su forma irregular. EI SVA cuenta con una interfaz que permite la visualizacién de la
informacidn y la interaccién con el usuario de forma sencilla y rapida.

Los valores de color obtenidos mediante la aplicacion de las coordenadas CIEL*a*b* y su
comparacion con el Colorimetro Minolta CR-400 en las muestras de lomos de bovino fresco y durante
el tiempo de almacenamiento, no presentaron diferencias estadisticas significativas con relacion a los
valores de L*, los valores obtenidos para a* y b* presentaron diferencias estadisticas atribuidas a la
metodologia empleada para la captura de la imagen en el Colorimetro Minolta.

Los resultados obtenidos permitieron establecer que el sistema de visidn artificial construido puede
ser utilizado en la realizacion de medidas de color y textura en lomos de bovino fresco y durante el
tiempo de almacenamiento de una forma sencilla, rapida, no invasiva, en tiempo real y bajo costo.

Esta herramienta tecnoldgica permitira a los productores, comercializadores y procesadores de carne,
tomar medidas de gestioén adecuadas para obtener productos de calidad y alta aceptacién por parte de
los consumidores. También constituye en la actualidad un importante campo abierto de investigacion
y una excelente oportunidad para la electronica y la agroindustria del pais, apuntando a la generacién
de ciencia y tecnologia propia.



V. TRABAJOS FUTUROS

Los resultados de este estudio, podrian abrir la puerta a futuras innovaciones en el campo de la
ingenieria tanto de electroénica, sistemas y alimentos, por su amplia aplicacion en diferentes productos
comestible y no comestibles. Por lo tanto, proponemos seguir profundizando en los siguientes puntos.

El sistema de vision artificial se cre6 como un prototipo en un compartimiento o caja, lo que permite
validar las técnicas de procesamiento de imagenes utilizadas. Sin embargo, se puede integrar a un
sistema mecanico que permite mover las muestras a analizar de manera mas eficiente y evitando la
manipulacion de las muestras

La visién artificial es un campo de la ciencia en constante desarrollo, por lo que, aunque los resultados
en términos de precisién y velocidad del sistema son positivos, aln queda trabajo por hacer para
mejorar las técnicas utilizadas para reducir los tiempos de procesamiento y afiadir confiabilidad del
sistema. Una de las técnicas que podrian ser implementadas es la generacion de un modelo de
aprendizaje automatico, que podria mejorar el proceso de captura segmentacion y clasificacion de
imagenes, en tiempo real de manera eficiente y precisa.

Se necesitan nuevas investigaciones con un mayor nimero de muestras, originadas en diferentes
regiones geograficas, diferentes musculos, diferentes razas y diferentes regimenes de alimentacion
con variaciones estacionales, para validar adecuadamente las longitudes de onda éptimas.

Realizar nuevas medidas para establecer el porcentaje de error de las muestras de los parametros
CIEL*a*b* obtenidas en el sistema de visién artificial construido y equipos comerciales para la
realizacion de medidas de color.

Estudios més profundos deben ser realizados para la determinacion de la textura de las muestras de
lomos de bovino mediante la aplicacion de la entropia, ya que es un parametro con una amplia
aplicacién y si analisis requiere de estudios de investigacion de alta complejidad.

Se deben realizar pruebas de usabilidad con los diferentes actores de la cadena carnica: productores,
comercializadores y consumidores de diferentes edades.
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