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RESUMEN

El aspecto visual de los alimentos es uno de los mas relevantes a la hora de
escoger un producto, particularmente para los productos con gran variabili-
dad tales como hortalizas, productos carnicos y derivados lacteos, entre otros.
Desviaciones del aspecto esperado del alimento pueden ser asociadas a un pro-
ducto inferior por parte de los consumidores, impactando negativamente en la
comercializacion de dicho producto. Un método para categorizar los produc-
tos alimenticios en distintos niveles de calidad basandose en su aspecto es la
inspeccion tradicional, tarea que involucra la participacién directa de personas
en el proceso de evaluacion. Sin embargo, este método es una tarea tediosa,
subjetiva e impracticable cuando el volumen a evaluar es muy alto. Ante el
avance de industrias mas tecnificadas, los sistemas de vision computacional
y las herramientas de procesamiento de imagenes son una alternativa a la
inspeccién tradicional. Este tipo de sistemas permite evaluaciones répidas y
objetivas, sirviendo a su vez como herramienta de registro y control de alimen-
tos y procesos. En esta tesis, se propone emplear técnicas de procesamiento
de imagenes para obtener informacién visual asociada a las caracteristicas de
calidad de productos agroindustriales. En particular, se estudiaron técnicas de
procesamiento de imagenes en el estudio de la forma y color en dos alimentos:

quesos tipo Emmental y frutillas.

En el caso de los quesos tipo Emmental, se estudio6 la formacion de ojos durante
el proceso de maduracién, dltima y mas larga etapa en la produccion de este
tipo de quesos. Los ojos son cavidades de gas dentro del queso que se forman
durante la maduracién como consecuencia de la fermentacién de los azicares
presentes en la leche que forma el queso. A su vez, los ojos constituyen un
aspecto de calidad del producto, los mismos deben tener un nimero, distribu-
cién y apariencia deseables. Por otra parte, desviaciones de este estandar de
calidad pueden indicar problemas durante la produccion de este alimento. En
paralelo, se constata que durante la maduracion los quesos sufren de cambios
en su forma, alterandose su geometria. Como resultado de la investigacion rea-
lizada en esta tesis, se pudo vincular los cambios en la geometria de las hormas

con la formacién de ojos en su interior. Para ello se realizd un seguimiento de
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la maduracion de hormas de queso, controlando sus dimensiones externas y
su masa. En determinadas etapas de la maduracion se corté una horma pa-
ra fotografiar su interior. Empleando técnicas de procesamiento de imagenes
se obtuvo informacién del niimero y geometria de los ojos en una seccion del
queso. Aqui se utilizan diferentes técnicas de procesamiento de imédgenes para
la determinacién del area de ojos en la secciéon. Se propusieron dos modelos
que permiten estimar el volumen de ojos dentro de la horma: uno emplea la
informacion de las iméagenes y otro emplea las dimensiones geométricas de la
horma junto a la densidad del queso y su masa. Se validaron ambos modelos
al combinarlos y asi estimar la masa del queso, contrastandola con la medida
experimental. Los resultados indican que existe una relaciéon entre el cambio
de la altura maxima de la horma de queso y el volumen de ojos en su interior,
lo cual implica que se puede conocer el estado de maduracion del queso de

forma indirecta y no destructiva.

El estudio realizado en frutillas implicé la determinaciéon de zonas de oscu-
recimiento (“manchas pardas”) mediante el uso de fotografias. Las “manchas
pardas” en frutillas maduras estan asociadas a un producto envejecido y de
menor calidad, por lo tanto, son un defecto del producto. En esta seccién de
la tesis, se propuso vincular la percepcién visual del consumidor de frutillas
frescas con sus correspondientes fotografias, con el fin de evaluar si es posible
detectar las “manchas pardas” en las fotografias. Los resultados fueron que
las “manchas pardas” son un aspecto detectable por consumidores de forma
consistente tanto en el producto fresco como en las imagenes. A su vez, se
evidenci6 que en el espacio de color HSV las “manchas pardas” pertenecen a
un conjunto diferente que las zonas de la frutilla que no tienen este defecto.
Por lo tanto, se puede emplear esta informacion en el diseio de un sistema
de visiéon computacional para la deteccién de este tipo de defectos de forma
automatica, pudiendo emplearse en la categorizacion del fruto segiin su nivel

de calidad o estado fisiologico.

A partir de los resultados obtenidos se concluye que las técnicas de procesa-
miento de iméagenes son una herramienta que permite una evaluacion rapida,
objetiva y automatica del aspecto de los alimentos. Empleando estas técnicas
se puede obtener informacién que es de utilidad en el monitoreo de un proceso

alimentario, tal como se realizé en los quesos. También, el procesamiento de
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imagenes puede asistir en la evaluacién del aspecto de los alimentos, como fue

en el caso de las frutillas.

Palabras claves:
Procesamiento de imagenes, Monitoreo de procesos, Quesos formadores de
ojos, Frutillas, Atributos de calidad.



ABSTRACT

Visual appearance of food products is one of the most relevant aspects for
consumers when it comes to choosing a product. This is particularly relevant
in the case of fresh produce such as fruits, vegetables, meat, dairy, among
others. Consumers might believe a food product is inferior in quality when
there are differences between their expectations and the actual aspect of the
product. These differences might impact negatively on the commercialization
of such products, even if they comply with other consumer expectations such
as flavour, aroma, texture and so on. One method to categorize food according
to its appearance is traditional inspection. However, this method is tedious,
laborious, subjective and sometimes an impossible task to perform. New ins-
pection technologies such as computer vision systems and image processing
pose an alternative to traditional inspection. Fast and objective inspections
can be achieved with these technologies, helping in process monitoring as well.
In this thesis, image processing techniques were studied to obtain visual in-
formation related to agri-foods quality. In particular, shape and colour based
techniques were studied on digital photographs of two food products: Emmen-

tal type cheese and strawberry.

Eyes formation in Emmental type cheese was studied during the last stage of
cheese manufacturing, which is called ripening. Eyes are holes inside cheese
that form during ripening as a by-product of fermentation of sugars in milk.
Eyes are a quality aspect of cheese, their shape, number and appearance must
comply with quality criteria. What is more, eye formation is sensitive to chan-
ges in cheese manufacturing, therefore eyes are an indicator of overall cheese
quality. In addition to eye formation, cheese shape changes during ripening.
In this thesis, a study on eye formation on Emmental type cheese during ripe-
ning was conducted. Experiments consisted on measuring cheese dimensions
and weight during ripening. Also, cheeses were cut in half at different stages
of the ripening process to register eye formation in photographs. Photographs
were processed to obtain the number and area of eyes in cheese during ripe-
ning. Two different models were proposed to estimate eyes’ volume in cheese:

one model was based on image processing, and the other on cheese dimensions,
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weight and density. Proposed models were validated by combining them to es-
timate cheese weight, and this estimation was contrasted with experimental
measurements. Results showed there is a relationship between eye formation
and geometrical changes in cheese during ripening. This means that eye vo-
lume inside cheese can be estimated using a fast and non-destructive method

that involves using cheese volume and weight.

“Dark spots” in strawberries were studied using image processing on strawbe-
rries photographs. “Dark spots” are dark areas on strawberries’ surface, which
appear on older strawberries and are a defect associated to a product of inferior
quality. In this thesis, the relationship between consumer visual perception of
“dark spots” on strawberries and photographs of such strawberries was stu-
died. Experiments consisted on visual evaluation of strawberries by a panel,
which was instructed to estimate the area of “dark spots” on strawberries.
Then, the panel had to mark “dark spots” on strawberries photographs an
estimate their extent. Both estimations were correlated to investigate if it is
possible to detect “dark spots” on strawberries photographs. Results showed
that consumers are consistent in “dark spots” detection on strawberries and in
their photographs. Image processing of “dark spots” showed that they are sta-
tistically different in colour than non-affected areas. In addition, “dark spots”
and non-spotted strawberry areas form two different clusters in HSV colours-
pace. Therefore, by photographing strawberries, image pixels can be classified
as dark spots or not according to their intensity in HSV. This result may help
in automatic “dark spot” detection and strawberry categorization according

to its ripening and appearance.
Based on the results obtained in this thesis, image processing allows an au-

tomatic, rapid and objective evaluation of the appearance of food products.

This information might help in process monitoring as in the case of cheese
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manufacturing, and to evaluate strawberries’ acceptability by consumers.

Keywords:
Image processing, Process monitoring, Eye-forming cheeses, Strawberries,

Quality atributes.
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Capitulo 1
Introduccion

En la industria alimentaria es fundamental la produccién de alimentos que
cumplan los estdndares de calidad (Davies, 2000; Gunasekaran, 1996). La apa-
riencia visual es un aspecto de calidad de relevancia en los productos alimen-
ticios a partir del cual el consumidor puede decidir consumir o no el alimento
(Hutchings, 1977). Una forma de evaluar el aspecto de los alimentos es me-
diante inspeccion tradicional, operacién en la que personas calificadas evalian
los parametros de calidad caracteristicos de los productos alimenticios elabo-
rados. Sin embargo, debido al costo, variabilidad y baja eficiencia asociada a la
inspeccion tradicional, la industria se inclina hacia la automatizacién de esta
tarea (Zhang et al., 2014). El uso de sistemas de visién computacional permite
realizar tareas de inspeccion de forma rapida, no invasiva y objetiva, siendo de
preferencia en lineas de produccion y otras etapas del proceso donde es criti-
ca esta tarea (Brosnan and Sun, 2004). Un sistema de visién computacional
involucra adquirir una imagen o video del producto o proceso a inspeccionar,
procesar dicha imagen o video y extraer informacion acerca de la escena ins-

peccionada (Golnabi and Asadpour, 2007).

Con la idea de obtener informacién del aspecto de productos alimenticios, en
esta tesis se presenta el estudio de técnicas de procesamiento de imagenes en
alimentos. Esta seccién comienza presentando la motivaciéon detras de esta tesis
y la relevancia del tema estudiado. Luego, se enuncian los objetivos e hipotesis
que guiaron el trabajo realizado, junto a una breve descripciéon de la metodo-
logia empleada. Se prosigue con una revision de la evolucién del procesamiento

de imagenes y su participacion en la industria alimentaria. Posteriormente, se



presentan los productos agroalimentarios elegidos, sus caracteristicas particu-
lares y los problemas a resolver mediante el procesamiento de iméagenes. Final-

mente, la seccién cierra con la descripcién de la estructura del manuscrito.

1.1. Motivacién y relevancia del tema

Esta tesis se enfoca en el estudio de técnicas de procesamiento de imagenes
como método no destructivo para la determinacion de aspectos de calidad de
alimentos. El uso de estas técnicas surge como una nueva linea de investigacion
del grupo “Tecnologias Aplicadas a Procesos Alimentarios” del Instituto de In-
genieria Quimica de Facultad de Ingenieria (UdelaR). Este grupo se dedica al
estudio de diversas técnicas para la mejora de los procesos de transforma-
cién y conservaciéon de los alimentos. Algunas lineas de investigacién del grupo
consisten en el estudio de conservacion de alimentos mediante procesos como
envasado en atmosfera modificada y liofilizacién, revalorizacién de residuos
agroindustriales mediante extraccién asistida por ultrasonido, monitoreo no
destructivo de procesos, y evaluacion de propiedades reolégicas en alimentos.
La inclinacion del grupo de “Tecnologias Aplicadas a Procesos Alimentarios”
hacia el procesamiento de imagenes para obtener informacién de los alimentos
surge como una expansion hacia el estudio de tecnologias de la industria 4.0
I en las cadenas alimentarias, siendo esta tesis la primera del grupo sobre el
uso de este tipo de tecnologia en el monitoreo de alimentos. La motivacion de
esta tesis en particular es la implementacion del procesamiento de imagenes
como método de control de calidad de productos agroindustriales mediante la
obtencion de informacién visual externa que se vincule con el estado de calidad

del producto.

El control y monitoreo de procesos alimentarios es de vital importancia para
lograr procesos mas eficientes y productos que cumplan los estandares de ca-
lidad (Sun, 2016; Patel et al., 2012). En muchos procesos, existen etapas en
las que ocurren cambios visuales en los productos, asociandose ciertas carac-

teristicas visuales a un determinado nivel de calidad. En este tipo de procesos,

'El término industria 4.0 se refiere a la automatizacién y digitalizacién de los sistemas
productivos tradicionales mediante la interconexion e intercambio de datos, la descentrali-
zacion y la asistencia en la toma de decisiones por parte de sistemas no humanos.



el registro y procesamiento de imagenes puede ser de utilidad para controlar la
calidad de los productos, registrar diferencias entre lotes y vincular cambios en
el proceso productivo con alteraciones en los productos (Cubero et al., 2011).
Mediante el procesamiento de imégenes se puede obtener informacién visual
del proceso de una forma répida y no invasiva (Brosnan and Sun, 2004). Esto
permite su implementacion en linea, obteniéndose resultados en tiempo real y

logrando asi un mayor control del proceso.

En la industria alimentaria, el uso de iméagenes digitales y su procesamien-
to cumple funciones de control de calidad en productos terminados (Pathare
et al., 2013), envasado (Ramirez et al., 2014), deteccién de defectos e impu-
rezas (Du and Sun, 2004; Brosnan and Sun, 2004), control de trazabilidad de
productos (Ribeiro et al., 2018), entre otras operaciones. El uso de sistemas
que involucran la adquisicion y procesamiento de iméagenes permiten controlar
operaciones en linea tales como el nivel de liquido en botellas, la presencia
de objetos extranos, la colocacion de etiquetas, la distribuciéon de productos
dentro de los envases, etc. Este tipo de control evita que productos defectuosos
salgan al mercado, lo cual puede generar danos tanto a la salud de los consu-
midores como a la imagen de la empresa, ademas pérdidas debido a los costos
asociados al retiro de estos productos del mercado. (Trienekens and Zuurbier,
2008). Respecto al uso de técnicas de procesamiento de imagenes en la agro-
industria, las aplicaciones varian desde el monitoreo de plantaciones (Duggal
et al., 2016) y control de ganado (Cangar et al., 2008), hasta el control de
productos agroindustriales al momento de su ingreso a planta (Kondo, 2010)

y su posterior procesamiento (Zareiforoush et al., 2015).

1.2. Objetivos, hipétesis y metodologia

El objetivo general de esta tesis es estudiar la aplicaciéon de técnicas de proce-
samiento de imagenes a productos agroindustriales. Los objetivos especificos
planteados al inicio de la investigacién que dio origen a la tesis son los siguien-

tes:



1. Estudiar las herramientas de procesamiento de imagenes digitales 6pticas
mas adecuadas para la evaluacién de aspectos visuales relacionados a la

calidad de determinados productos agroindustriales.

2. Crear algoritmos de procesamiento de imagenes épticas digitales usando
las herramientas estudiadas en el objetivo (1) para la deteccién de la
geometria y la evolucién de los ojos que pueden registrarse en hormas de

queso tipo Emmental cortadas en mitades.

3. Disenar algoritmos de procesamiento de imagenes dpticas digitales usan-
do los conocimientos adquiridos en el objetivo (1) con el fin de detectar

manchas oscuras en frutillas maduras.
Las hipdtesis en las que se basd esta investigacion fueron:

1. La existencia de aspectos visuales asociados a la calidad del producto

que pueden ser registrados en imagenes 6pticas de dichos productos.

2. Los aspectos mencionados en la hipdtesis (1) pueden ser registrados me-
diante implementos comerciales de uso residencial tales como camaras

fotograficas digitales y sistemas de iluminacién LED y fluorescente.

3. Los aspectos mencionados en la hipdtesis (1) y registrados segun la
hipétesis (2) pueden ser detectados mediante algoritmos de procesamien-
to basados en herramientas facilmente implementables y existentes en

librerias de libre acceso.

En todos los casos de estudio se registraron imagenes 6pticas empleando una
camara digital comercial. En las imdgenes se capturé una unidad de producto,
con fondo contrastante e iluminacién interior controlada. Se implementaron
algoritmos de procesamiento digital de las imagenes obtenidas para cada pro-
ducto en Python 3.7 (Van Rossum and Drake, 2011), empleando ademés las
librerfas Numpy 1.15.4 (Harris et al., 2020), OpenCV 3.4.1 (Bradski and Kaeh-
ler, 2000), SciPy 1.1.0 (Virtanen et al., 2020) y Scikit-image 0.14.1 (Van der
Walt et al., 2014). Se evalué el desempeno de los algoritmos de procesamiento
de imagenes en la deteccion de los aspectos de calidad contrastando los resul-
tados obtenidos con los indicados por técnicas de referencia. Dichas técnicas

involucraron indicar de forma manual el aspecto de calidad estudiado sobre las



imégenes registradas y representan la respuesta del consumidor ante el produc-
to. El grado de similitud entre los resultados del procesamiento de las imagenes
y las técnicas de referencia determind la eficiencia de los distintos algoritmos
estudiados. Luego, se empled la informacién obtenida con el procesamiento de
imagenes para la estimacion de los aspectos de calidad relevantes de los pro-

ductos estudiados.

1.3. Estado del arte

La apariencia visual de los alimentos es el primer criterio empleado para su
compra o consumo (Hutchings, 1977). Esto se debe a que los consumidores
esperan cierto aspecto de los alimentos, siendo dicho aspecto asociado al nivel
de calidad e inocuidad del alimento, junto a la experiencia de consumo. El
uso de sistemas de vision computacional y procesamiento de imagenes permi-
te controlar de forma no destructiva la calidad de los procesos alimentarios
mediante inspeccién de los procesos y productos, evitando que productos de-
fectuosos o que presenten un riesgo a la salud de los consumidores salgan al
mercado (Pinder and Godfrey, 2012). A su vez, el uso de estas herramientas
en los sistemas de inspeccion tiene multiples ventajas respecto a la inspeccién
tradicional: brinda resultados objetivos, tiene mayor capacidad de inspeccion y

pueden emplearse de forma continua sin alteraciones en el criterio de decisién
(Pinder and Godfrey, 2012; Davies, 2000).

La adquisicion y procesamiento de imagenes digitales se remonta a inicios del
ano 1940 (Tonshoff et al., 1988), aunque la difusién de estas tecnologias en la
industria alimentaria se inicié con posterioridad. Las primeras aplicaciones se
basaron en técnicas de imagenologia mediante luz visible, infrarrojo y rayos
X, con reportes acerca de la determinacién de calidad en carne (Barten and
Pfister, 1980; Knudsen, 1970), evaluacién de frutas y vegetales (FINNEY JR,
1978), determinacién de calidad de legumbres y cereales (Simpson, 1965). A
partir de 1980, el uso del procesamiento de imagenes en la industria alimen-
ticia fue en aumento gracias al desarrollo tecnologico sumado a la necesidad
de procesos mas estandarizados, niveles de producciéon mas altos y productos
con mayores niveles de calidad (Gunasekaran, 1996). A su vez, la inspeccién

tradicional se volvié impracticable en las nuevas condiciones de produccion, las



que requieren inspeccionar cientos de productos por segundo (Davies, 2000).

Al avanzar las tecnologias de imagenologia, almacenamiento, transmision y
procesamiento de datos, la industria alimenticia acompand esta tendencia,
siendo una de las diez industrias que tienen mayor grado de incorporacion
de sistemas de visién artificial (Gunasekaran, 1996). En la actualidad, el uso
conjunto de sistemas de visién y procesamiento de imagenes permite determi-
nar propiedades externas e internas de los productos. Mediante imagenes en
el rango de luz visible se suelen determinar propiedades externas tales como
forma, tamano, color, textura, brillo, distribucion de elementos, entre otras ca-
racteristicas externas (Zhang et al., 2014). A su vez, mediante el conocimiento
del proceso de transformacion del alimento monitoreado, estas propiedades
pueden vincularse con los cambios en las caracteristicas de calidad del pro-
ducto durante su procesamiento. Ejemplo de ello son la relaciéon entre color y
estado de madurez de hortalizas (Pathare et al., 2013), tamano y deshidrata-
cién de alimentos (Sampson et al., 2014), textura y dureza en carne vacuna
(Nunes et al., 2015; Li et al., 2001). Sistemas de imagenologia mas complejos
permiten extraer informacion acerca del estado interno de los alimentos, tales
como el uso de rayos X, imagenologia hiperespectral, tomografia computada,
resonancia magnética, etc. Existen multiples ejemplos del uso de estas técni-
cas en el estudio de alimentos, sin embargo, a excepcion del uso de rayos X,
no se han difundido ampliamente en la industria como los sistemas de visién
basados en luz visible (Chen et al., 2002). Ademds, si bien estas tecnologias
pueden brindar informacion acerca de la estructura interna de los alimentos
(la cual no puede obtenerse directamente mediante imédgenes de luz visible),
suelen ser mucho maés costosas y complejas en su implementacion que un sis-

tema de vision que emplea imagenes dpticas.

Respecto al uso de algoritmos de procesamiento de imagenes, su evolucion fue
a la par de los desarrollos en software y hardware. En sus inicios estos algo-
ritmos involucraron operaciones aritméticas sobre las imagenes, evolucionando
a operaciones mas complejas como la deteccién de bordes y formas (T6énshoff
et al., 1988). El procesamiento de imagenes mas simple se basa en operaciones
a nivel de pixeles o grupos de pixeles, por lo que para lograr los resultados
deseados se necesita conocimiento previo del sistema evaluado (Tillett, 1991).

Al avanzar los sistemas de adquisicion y procesamiento de imagenes, los algo-



ritmos de procesamiento de imégenes se volvieron mas complejos y capaces de
extraer mayor informacion de las imagenes. Estos avances fueron en paralelo
con aumentos en la resolucion y calidad de las imégenes adquiridas, evolucio-
nando desde imagenes binarias, en escala de grises hasta imagenes a color y

multiespectrales.

En la década de 1990 se presentan las primeras redes neuronales para la inter-
pretacién de imagenes, siendo el ejemplo méas conocido la red LeNet (LeCun
et al., 1998), la cual permite la identificacién de caracteres. A partir de la déca-
da del 2010, gracias al aumento en la capacidad de computo y al gran volumen
de datos disponibles, estas herramientas adquirieron mayor protagonismo en
el area de visién artificial. Es asi que se inici6 la era del “deep learning”, area
del conocimiento que, mediante algoritmos de aprendizaje automatico, busca
la clasificacion e interpretacién de datos a partir de la evaluacién de grandes
volimenes de datos del mismo tenor. En el caso del procesamiento de image-
nes, el uso del “deep learning” permite comprender escenas, clasificar imagenes
segtin su contenido, deteccién de objetos y extraccién de informacién. Si bien
estas estructuras tienen mejores resultados que el procesamiento de imagenes
mediante técnicas mas simples, los algoritmos de procesamiento de imagenes
tradicionales siguen siendo empleados en tareas de inspeccién y control en la
industria alimentaria, sobretodo en aquellas de baja variabilidad del aspecto a

determinar y cuya escena es conocida.

1.4. Problemas abordados

Esta tesis se centré en la determinacién de aspectos visuales de calidad de
dos productos agroindustriales mediante el uso de técnicas de procesamiento
de imagenes opticas de nivel bajo y medio. La eleccién de productos agroin-
dustriales se basa en el peso que tiene este sector en la economia uruguaya
(Uruguay XXI, 2020) y la necesidad de soluciones técnicas de bajo costo para
pequenos y medianos productores (Castro-Fontoura, 2016). Los productos a
estudiar fueron quesos tipo Emmental y frutillas (Fragaria  ananassa Duch.),
los cuales pueden ser beneficiados con una mejora en su selecciéon ya que su

aspecto visual es un factor relevante desde el punto de vista del consumidor



(Lewers et al., 2020; Wadhwani and McMahon, 2012).

En el caso de los quesos tipo Emmental, se estudié la estimacion de la for-
macién de ojos (cavidades de gas) mediante el vinculo entre el procesamiento
de imagenes y la variacién de su geometria externa. Los ojos constituyen un
parametro de la calidad de este tipo de quesos, y al mismo tiempo ofician
de indicador de problemas en la produccién de este alimento (Frohlich-Wyder
and Bachmann, 2007). Particularmente, la formacién de ojos es un proceso
que ocurre en la ultima y mas larga etapa de produccién de los quesos tipo
Emmental y similares (Fox et al., 2017). Las actuales técnicas de estimacién
de formacién de ojos en queso son destructivas y dependen de las habilidades
del maestro quesero. Por otra parte, durante la formacion de ojos ocurren cam-
bios en la geometria del queso, los cuales son facilmente detectables mediante
un sistema de vision computacional. En esta tesis se estudiaron técnicas de
segmentacion para la deteccién automatica de ojos en quesos tipo Emmental,
estimando el area de dichos ojos en una seccién de la horma de queso y vin-
culdndola con la geometria de la horma durante la maduracion del queso. El
objetivo consistié en estimar de forma no destructiva la evolucién de los ojos
dentro del queso. Los resultados obtenidos en este trabajo muestran que existe
un vinculo entre los cambios externos y la formacién de ojos, ambos detecta-

bles y cuantificables mediante el procesamiento de imagenes.

El estudio de frutillas se centrd en la determinacién de la presencia de “man-
chas pardas”, zonas mas oscuras en la superficie del fruto que se asocian a un
envejecimiento o menor calidad del fruto (Lewers et al., 2020). Este defecto
es indeseado en frutillas frescas, cuya apariencia es fundamental a la hora de
la compra por parte de los consumidores. Si bien se reportan trabajos para
la deteccion de otros defectos en frutillas tales como hongos (Liu et al., 2018)
y dafios en el fruto (Nagata et al., 2006), no se encontré en bibliografia una
técnica para la deteccion y cuantificacion de “manchas pardas” mediante el uso
de imégenes. En este trabajo de tesis se propone evaluar el uso de fotografias
para la deteccién de “manchas pardas” en frutillas maduras. Empleando como
referencia la estimacion de un panel sensorial, se buscé determinar si en las
fotografias se detectan las “manchas pardas” y si se puede estimar su extension
y localizacién en los espacios de color. Los resultados obtenidos indicaron que

existe una buena correlacion entre la capacidad de deteccion de las “manchas



pardas” tanto en el producto fresco como en fotografias del mismo. A su vez, el
analisis de las imagenes de las frutillas muestra que existen diferencias signifi-
cativas en el color de las “manchas pardas” y que dichas diferencias pueden ser
registradas en las fotografias. Estos resultados constituyen el primer paso en
el diseno de un sistema de visién automatico para la deteccién de este defecto

en frutilla fresca.

1.5. Orientacién al lector respecto al cuerpo

del texto

Esta tesis se encuentra estructurada de la siguiente forma: portada, agradeci-
mientos, tabla de contenidos, resumen, cuerpo de la tesis y anexos. El cuerpo

de la tesis se divide en 5 capitulos:

1. Introduccién

2. Conceptos acerca del procesamiento de imagenes
3. Deteccién de ojos en quesos tipo Emmental

4. Deteccién de “manchas pardas” en frutillas

5. Conclusiones y trabajo a futuro

Actualmente el lector se halla finalizando el primer capitulo, que consiste en la
introduccién y cuyo objetivo es presentar al lector una breve resena del tema y
trabajo de tesis. El segundo capitulo describe el marco tedrico en el que se basa
la tesis, abarca el concepto de imagen digital y espacios de color, las etapas del
procesamiento tipico de una imagen y las técnicas empleadas en esta tesis en el
procesamiento de iméagenes. Posteriormente, se presentan dos capitulos, cada
uno correspondiéndose a cada producto estudiado en la tesis. A su vez, cada
uno de estos dos capitulos se divide en tres secciones que se corresponden a una
intoduccion al problema, metodologia, resultados y discusién. La tesis finaliza
con un ultimo capitulo de conclusiones, que consiste en comentarios acerca
del uso de técnicas de procesamiento de imagenes en los productos estudiados,
aspectos a considerar en la implementacion de estos sistemas, el aporte que
pueden brindar estas técnicas a la industria alimentaria e ideas comprendidas

dentro de trabajo futuro.



Capitulo 2

Conceptos acerca del

procesamiento de imagenes

En este capitulo se presentan basicos relacionados al procesamiento digital de
imagenes y las técnicas empleadas en esta tesis. Se define qué es una imagen
digital, qué es el procesamiento de imégenes y los pasos generales en dicho
procesamiento. Finalmente se describen dichos pasos junto a las técnicas mas
empleadas, su base tedrica y sus propdsitos. A menos que se indique una refe-
rencia, la descripcién de las técnicas de procesamiento de imagenes se basé en
la informacién brindada en Gonzalez and Woods (2002) y McAndrew (2015).

2.1. Imagen digital

Una imagen digital puede describirse como una funcién discreta y finita que
recorre un campo bidimensional (x,y), cuyos elementos se denominan pixeles.
Un pixel es el elemento méas pequenio que compone una imagen y adquiere un
valor funcional discreto y finito. Una imagen digital puede obtenerse de dos
formas: a partir de la interaccién de una fuente de energia con el mundo fisico, o
a través de datos o imagenes preexistentes. La primera alternativa implica una
fuente de energia que interactia con el mundo fisico (escena), un sensor que
registra la respuesta de la escena ante la fuente de energia y un digitalizador
que transforma la senal analégica del sensor en una senal digital (Trussell and
Vrhel, 2008). Las fuentes de energia empleadas en la obtencién de imagenes

pueden ser ondas electromagnéticas u ondas mecanicas. La segunda alternativa
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para obtener una imagen digital es mediante el procesamiento digital de datos
u otras imagenes, generando asi una nueva imagen que no es producto de la

interaccion de una fuente de energia con un medio fisico.

Las imagenes digitales pueden clasificarse segin sus pixeles en imédgenes bina-
rias, imagenes en escala de grises (monocrométicas) o imégenes a color. Estas
categorias se diferencian en el rango de intensidades y el nimero de elementos
que pueden poseer los pixeles, siendo esto un factor determinado en la obten-
cién de la imagen. Una imagen binaria esta compuesta por pixeles que poseen
un valor escalar que puede tomar dos valores posibles: cero (0) o uno (1). Por
convencion, en una imagen binaria el valor 1 se corresponde con el pixel en-
cendido o blanco, y el valor 0 con el pixel apagado o negro. Los pixeles de
una imagen en escala de grises también tienen un valor escalar, pero el mismo
puede tomar mas de dos valores enteros de intensidad. El rango més usual
estd asociado a una codificacion de 8 bits, con valores entre 0-255, asignando-
se el minimo valor del rango al pixel apagado o negro y el maximo al pixel
encendido o blanco. Las imagenes a color son aquellas en que los pixeles son
elementos vectoriales, es decir que tienen méas de un elemento y que cada ele-
mento puede adquirir valores dentro de un rango de mas de dos valores posibles.
Las imégenes a color pueden considerarse una composiciéon de n imagenes en
escala monocromaética, representandose como una matriz n-dimensional. Cada
imagen monocromatica (matriz bidimensional) se corresponde con la respuesta
de la interaccién de un sensor diferente con la fuente de energia. El ejemplo de
imagen a color mas conocido es el obtenido mediante la fotografia digital. Una
imagen fotografica digital de 24 bits se puede representar como una composi-
cion de tres imagenes monocromaticas codificadas en 8 bits, donde cada pixel

es un vector de tres elementos cuyos valores se comprenden entre 0 a 255.

2.1.1. Imagenes fotograficas

En particular, una imagen fotografica es la proyeccién de objetos del mun-
do real en un plano, obteniendo dicha proyecciéon mediante el registro de la
interaccion de la radiacion electromagnética visible con los objetos que se foto-
grafian(Teubner and Briickner, 2019). En esta proyeccién se pueden superponer

las imagenes de los objetos de la escena, perdiéndose la dimensién asociada a
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la profundidad (Teubner and Briickner, 2019). Esta superposicién implica una
pérdida de la informacién relacionada a la profundidad, aunque esta informa-
ciéon puede recuperarse mediante la superposicion de imagenes de diferentes
planos de la escena o mediante extraccion de informacion de la profundidad
que puede contener la imagen (Aharchi and Kbir, 2019). A diferencia de otros
sistemas de imagenologia, la fotografia tiene un estrecho vinculo con la visién
humana. Debido a la naturaleza de las fotografias, todo el proceso de adqui-
sicién puede compararse con lo registrado por el ojo humano (Teubner and
Briickner, 2019). Esto implica que este sistema de imagenologia es el adecuado

para el registro de imagenes como las que pueden visualizar los seres humanos.

2.2. Procesamiento digital de imagenes

Junto a la generacion de imagenes digitales se desarrollaron herramientas que

permiten su manipulacién con dos objetivos principales:
= Mejorar su aspecto visual para su interpretaciéon humana
= Adecuar su contenido para su procesamiento computacional

Entre los diversos autores no hay un consenso claro acerca de los limites del
procesamiento digital de imédgenes y otras areas de procesamiento de informa-
cion tales como la vision computacional, el machine learning y la inteligencia
artificial. Sin embargo, hay cierto consenso acerca del grado de procesamiento
de una imagen, el cual puede catalogarse segin el tipo de resultado que se
logra. Un procesamiento de bajo nivel involucra operaciones tales como reduc-
cion de ruido, mejora de contraste y acentuado de bordes, obteniéndose otra
imagen como resultado. El procesamiento de nivel medio parte de una imagen
a la cual se le aplican operaciones como la segmentacién !, descripcién y clasi-
ficacion de objetos, siendo el resultado una serie de atributos correspondientes
a la imagen. Finalmente, un nivel alto de procesamiento implica comprender
los atributos obtenidos mediante el procesamiento de nivel medio con el fin de
emular la vision humana, es decir registrar una escena, diseccionarla y obtener

informacion acerca de la misma con el fin de comprender cémo se compone.

IEn procesamiento de imagenes, segmentar implica particionar la imagen en agrupaciones
de pixeles de acuerdo a un determinado criterio
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2.2.1. Etapas del procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes involucra una serie de pasos, los cuales dependen
del objetivo a lograr y por ello no existe un tinico procedimiento. Sin embargo,
un esquema de procesamiento tipico involucra en primer lugar la adquisicién
de la imagen. Suele seguir una etapa de preprocesamiento, en la cual se realizan
operaciones de nivel bajo para favorecer las etapas posteriores. Las operacio-
nes en el preprocesamiento dependen de la imagen y lo que se desee obtener
de ella, pero suelen involucrar operaciones que no alteran el su contenido de
forma drastica. Ejemplo de dichas operaciones son una transformacion afin,

remocion de ruido o mejora del contraste.

Tras el preprocesamiento, la imagen obtenida puede someterse a procesos de
mejora o de restauracion, siendo el resultado de la mejora un aspecto subje-
tivo mientras que la restauracion es una operacion objetiva. También pueden
aplicarse otras técnicas como procesamiento en el espacio de color o cambio
en la resoluciéon (nivel de compresion), esto con el fin de facilitar el acceso a la
informacion que se puede hallar en un determinado espacio de color o en un
cierto nivel de compresion. Tras esta serie de pasos, la salida es una imagen
de la cual se puede extraer informacion si se procede con un procesamiento de
nivel medio. En el procesamiento de nivel medio se realizan operaciones cu-
yo objetivo es obtener informacién acerca de la composicién imagen. Algunas
de estas operaciones pueden ser operaciones morfologicas para la extraccién
de las formas que representan la escena, segmentacién para la disecciéon de la
imagen en sus componentes fundamentales, representacion de los componen-
tes segmentados y descripcion de los mismos en categorias de informacién. El
resultado de un procesamiento de nivel medio es informacion que se denomina

atributos de la imagen.

Finalmente, en un nivel alto de procesamiento se toman los atributos de la
imagen como entrada y el procesamiento involucra el etiquetado o categoriza-
ci6én de estos atributos. Estos atributos pueden ser cuantitativos (por ejemplo,
numero de objetos segmentados) o cualitativos (por ejemplo, texturas o for-
mas), empleando técnicas diferentes para cada uno de ellos. El objetivo de un
nivel alto de procesamiento es el de reconocer los elementos que se hallaban en

la imagen de partida y sobre la cual se aplicaron los pasos previos mencionados.
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Las técnicas empleadas en este nivel de procesamiento involucran aprender a
reconocer patrones y objetos a partir de los datos obtenidos de la imagen para

asi comprender la escena.

2.3. Espacios de color

El color es una percepcion humana de la interaccién de la luz con los objetos
(Wyszecki and Stiles, 1982). Los conos son células de la retina que permiten la
vision a color, y presentan diferente sensibilidad a las distintas longitudes de
onda que estan asociadas a la percepcion de los colores rojo, verde y azul. De-
bido a esto, los colores que percibimos son combinaciones de estos tres colores
primarios aditivos, llamandose triestimulo a la cantidad de rojo, verde y azul
necesaria para representar un determinado color. Los seres humanos distinguen
los colores al comparar matiz, saturacion y brillo del color. Se denomina matiz
al color dominante, el cual estd asociado a la longitud de onda mayoritaria de
una combinacién de ondas luminosas. La saturacién se relaciona con la pureza
del color o proporcion de luz blanca en el color percibido, siendo un color satu-
rado aquel que no se halla mezclado con luz blanca. El brillo es la percepcién
de la intensidad asociada a la falta de color (niveles de gris). Si se combinan

el matiz y la saturacion, se obtiene el concepto de cromaticidad.

La representacion del color se realiza mediante espacios o modelos de color. Un
espacio de color (generalmente tridimensional) consiste de un sistema de coor-
denadas y un subespacio en el que se representan los colores mediante puntos
en dicho espacio. Los espacios de color suelen dividirse en dispositivo depen-
diente o dispositivo independiente. Los espacios dispositivo independiente son
aquellos para los cuales existe una transformacién no singular entre el espacio
mencionado y el espacio de color CIEXYZ. El espacio CIEXYZ, descrito por
la Commission internationale de ’éclairage, es el espacio que contiene los co-
lores que una persona promedio es capaz de percibir. En caso de no existir una
transformacion no singular entre el espacio de color considerado y el CIEXYZ,
el espacio es dispositivo dependiente. Los espacios dispositivos dependiente, no
son capaces de reproducir todos los colores pertenecientes al espacio CIEXYZ,
y suelen ser espacios disenados para determinados dispositivos de registro o

presentacién de imédgenes (Trussell and Vrhel, 2008). Existen multiples espa-
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cios de color, sin embargo, se presentarén tres de ellos: RGB, HSV/HSL y CIE
L*a*b*. Cabe mencionar que representar una imagen en un espacio de color
diferente al cual fue registrada permite obtener una representacion distinta de
dicha imagen, sin alterar la informaciéon que la misma contiene. Es por ello
que el cambio de espacio de color es una herramienta empleada en el proce-
samiento de imagenes, ya que representar la imagen en un espacio de color
adecuado puede facilitar la extraccion de la informacion deseada. En esta tesis
se realizd esta aplicacion reiteradas veces, siendo los resultados presentados
en la figura 4.6 un ejemplo que permite visualizar los efectos del cambio de

espacio de color sobre la informacién contenida en una imagen.

2.3.1. RGB

El espacio RGB es un espacio de color tridimensional basado en vectores aso-
ciados a los colores rojo, verde y azul (Red, Green, Blue). Es espacio de color
basado en la adicién de los colores primarios para la representacién de los co-
lores. Ademds, es un espacio orientado a hardware ya que sus canales estan
asociados a la representacion de colores empleada cominmente en pantallas.
Por ello es el espacio empleado en la mayoria de los usos comerciales. No es un
espacio perceptualmente uniforme, es decir, puntos de este espacio separados
por una misma distancia pueden ser o no perceptualmente diferentes. Por lo

tanto, no es un espacio adecuado para evaluar la percepcion del color.

Los colores del espacio RGB se represen-
tan como vectores en un espacio carte-
siano contenido en un cubo, como se ve
en la figura 2.1. Los colores rojo, ver-
de y azul son los vectores base del es-
pacio, el negro estd en el origen y el

blanco en la esquina mas lejana al ori-

gen.

Figura 2.1: Representacién del es-
pacio de color RGB. Imagen mo-
dificada de Wikipedia CC
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2.3.2. HSV/HSL

Los espacios HSV (Hue, Saturation, Value) y HSI (Hue, Saturation, Lightness)
son derivados del espacio RGB que fueron creados para que la representacion
de los colores fuera similar a la forma en que los humanos perciben el color.
Al percibir el color, los humanos lo describen mediante sus atributos de matiz
(hue), saturacién y brillo. El matiz de un color es el atributo que describe el
color puro que estamos percibiendo, por ejemplo: rojo, anaranjado, amarillo,
azul. La saturacién indica el nivel de mezcla de ese color puro con luz blanca,
mientras que el brillo es un aspecto subjetivo asociado a la luminosidad del
color. En los espacios HSV y HSL, la descripcion del brillo se reemplaza con

las componentes de valor y luminosidad, respectivamente.

Tanto el espacio HSV como el HSL son espacios cilindricos (figura 2.2) y am-
bos describen al hue como el valor de la componente angular, siendo el angulo
0° asignado al color rojo, 120° al verde y 240° al azul. A su vez describen la
saturacion como la componente radial, que tiene su maximo valor en el borde

del cilindro, y el valor/luminosidad como el eje vertical.

Figura 2.2: Espacios HSL (izquierda) y HSV (derecha) en su representacién en coor-
denadas cilindricas. Obtenida de Wikipedia CC

Sin embargo, existen ligeras diferencias entre el espacio HSV y HSL en cuanto
a la interpretacion de la saturacion y brillo de un color. En el espacio HSV, la
componente del valor es maxima para los colores saturados. En contraste, los
colores saturados en el espacio HSL tienen una luminosidad correspondiente
a la mitad del maximo valor posible de luminosidad. Es decir, en el espacio
HSL, el nivel de saturacién de un color no se ve afectado si el color se mezcla
con blanco, pero se afecta al mezclarse con tonalidades de gris. En cambio, en

el espacio HSV el nivel de saturacion de un color se afecta tanto si se mezcla
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con blanco o con cualquier tonalidad de gris.

2.3.3. CIE L*a*b*/L*u*v

El espacio de color CIE L*a*b* es un espacio dispositivo independiente que
fue desarrollado para obtener un espacio de color que fuera perceptualmente
uniforme. Esto quiere decir que si hay dos puntos perceptualmente diferentes
separados una distancia d, cualquier otro par de puntos separados esa misma
distancia d seran perceptualmente diferentes. Esto no ocurre en los espacios
mencionados anteriormente ya que un determinado valor de distancia puede
ser o no perceptualmente diferente dependiendo del punto considerado en di-
chos espacios. Su representaciéon geométrica se muestra en la figura 2.3, en la
que se aprecia la diferencia con los espacios de color antes presentados. En la
figura 2.3 se ve que hacia el centro de la representacion aumenta la luminosidad
de los colores, mientras que en los bordes se representa lo que se corresponde

a la matiz de los colores, expresados segin su longitud de onda.

A su vez, el espacio CIE L*a*b*
abarca todos los colores compren-
didos en el CIEXYZ. Sus com- _
ponentes son la luminosidad L* '
y dos componentes de color, a*
y b*. El componente a* repre-
senta la cromaticidad a lo lar-
go del eje verde-rojo, mientras
que b* representa la cromaticidad
del eje azul-amarillo, teniendo va-

lores negativos para los matices

verde y azul, y positivos para el

rojo v amarillo, respectivamente.
1oy ) TSP Figura 2.3: Espacio de color CIE L*a*b*. Ima-

Los valores en este espacio son re-  geon ohtenida de Wikipedia CC
lativos a un punto blanco de re-

ferencia, el cual debe ser informado.
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2.4. Operaciones de pretratamiento

2.4.1. Cambio de escala

El cambio de tamano o escalado es uno de los primeros pasos que se efectiian
en el preprocesamiento. Escalar consiste en aplicar una transformacién afin
a la imagen original, obteniendo una nueva imagen del tamano deseado y a
cuyos pixeles se les asigna un valor de intensidad que depende de la imagen
original. El método de asignacion de los valores de los pixeles en la nueva ima-
gen puede verse como la creacién de una grilla con un nimero de elementos
correspondiente al tamano de la nueva imagen. Esta grilla se superpone ante
la imagen original, por lo que sus elementos serdn de tamafio mayor o menor
a los elementos de la imagen original, segin si se disminuye o incrementa el
tamano de la imagen respectivamente. Para determinar el valor de intensidad
de los elementos de la grilla se realizan operaciones de interpolacién en base a

los valores de los pixeles de la imagen original.

Dos de los métodos de interpolacién mas usados son el método del vecino mas
cercano y la interpolacion bilineal. El método del vecino mas cercano consiste
en asignar al nuevo elemento de la grilla el valor de intensidad del pixel de
la imagen original que se encuentra a menor distancia del punto de la grilla
evaluado. La interpolacion bilateral considera los valores de intensidad de los
cuatro vecinos mas cercanos segun su 4-conectividad, y el valor de intensidad
resultante para la nueva imagen consiste en la interpolacién bilineal de las in-

tensidades de estos vecinos.

En la figura 2.4 se presentan los resultados de aumentar una imagen dos veces
sus dimensiones empleando el interpolador de vecino més cercano (figura 2.4B)
y bilineal (figura 2.4C). Observar que el uso del interpolador bilineal genera
bordes mas suaves que el uso del vecino més cercano. Se pueden proponer
funciones mas complejas como métodos de interpolacion, lo cual puede brin-
dar mejores resultados pero a costos computacionales méas elevados. Una vez
obtenidos los valores de los elementos de la grilla, estos se hacen corresponder

con la matriz de la nueva imagen, lograndose el escalado.

2Una transformacién afin es una operaciéon matemadtica que en un espacio euclideo pre-
serva el paralelismo y la relacién de distancias
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Figura 2.4: Ejemplo de aumento de tamano. Imagen original (A). Aumento de escala
2 veces usando interpolacién vecino més cercano (B) e interpolacién bilineal (C).

2.4.2. Filtrado

El filtrado es una operacién que elimina o resalta determinadas componentes
en una senal y se suele emplear en el procesamiento de imagenes. Se denomi-
na filtrado espacial a la aplicacién de una funcién en cada pixel de la imagen
original, obteniéndose una nueva imagen basada en la informacion que se pre-
servo tras el filtrado. La particularidad del filtrado es que incluye la informacién
de los pixeles vecinos que se hallan en un entorno determinado por el tamano
y forma del filtro (en general, cuadrados de lado impar). El filtrado espacial de
una imagen consiste primero en escoger el tipo de filtro, es decir, la funcién a
aplicar, el tamano y la forma del entorno a considerar. Luego, el filtro se apli-
ca sobre cada pixel de coordenadas x,y en la imagen original, y la respuesta

sera el valor del pixel en las coordenadas z,y de la imagen filtrada.

2.4.2.1. Filtros lineales

Los filtros se suelen dividir segiun su funcionalidad en lineales y no lineales.
Un filtro lineal es aquel en que el valor resultante es una funcién lineal de
todos los pixeles que son abarcados por el filtro. La operacién que efectian los
filtros lineales es una convolucion lineal, por lo que cumple con propiedades de
linealidad, conmutatividad, asociatividad y separabilidad. Los filtros lineales
més usados son el filtro de media (o promedio), el filtro de media ponderado,
filtro gaussiano, filtro laplaciano, filtro de Sobel, entre otros. La ecuacién 2.1
muestra el cdlculo del valor de los pixeles g(z,y) que resultan de filtrar una
imagen f de tamano M x N a la que se le aplica un filtro lineal de tamano

m X m, con coeficientes w, siendoa = (m —1)/2y b= (n—1)/2.
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a t=b

glx,y) = Z Z w(s,t)f(z+s,y+1) (2.1)

s=—at=—b

Ecuacién 2.1: Expresion del resultado de aplicar un filtro lineal, siendo g(x,y) el
valor que adquiere el pixel x,y en la imagen filtrada.

Los filtros de media, media ponderado y gaussiano suelen emplearse en el sua-
vizado de la imagen y reduccion de ruido. El filtro de media opera efectuando
el promedio de los valores de los pixeles acaparados por el filtro, mientras que
el de media ponderada realiza un promedio ponderado. Un filtro gaussiano se
basa en aplicar una funcién gaussiana normalizada 2-D de sigma predetermi-
nado sobre los pixeles cubiertos por el filtro. Estos filtros suavizan la imagen
y reducen el ruido al eliminar las componentes de alta frecuencia asociados a
estos fenémenos. Este efecto se aprecia en la figura 2.5B, en la cual se aplicé un

filtro gaussiano sobre la figura 2.5A.

A B
Figura 2.5: (A) Imagen original. (B) Resultado de aplicar un filtro suavizador (Gaus-
siano). (C) Resultado de aplicar un filtro de deteccién de bordes (Sobel).

En cambio, el filtro de Sobel y filtro laplaciano se emplean para resaltar bor-
des en la imagen mediante el uso de las derivadas de primer y segundo orden,
respectivamente. Estos filtros preservan las componentes de alta frecuencia de
una imagen, las cuales se asocian a bordes (zonas de cambios abruptos de in-
tensidad). En la figura 2.5C se muestra un ejemplo de aplicar un filtro de Sobel
a la figura 2.5A.
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2.4.2.2. Filtros no lineales y morfologicos

Los filtros no lineales son aquellos en los que la funcién aplicada no es lineal.
En particular, los filtros no lineales permiten conservar los bordes (componen-
tes de alta frecuencia) mejor que los filtros lineales cuando se emplean en la
reduccion de ruido. Los ejemplos mas conocidos son los filtros estadisticos de
orden, bilateral, morfologicos, entre otros. Los filtros estadisticos de orden or-
denan los valores de intensidad de los pixeles donde se aplica el filtro y escogen
el valor de salida segin un criterio determinado, por ejemplo la mediana, el
maximo o el minimo. Los filtros bilaterales dan como respuesta un promedio
ponderado de los valores de intensidad de los pixeles del entorno. La funcién
de ponderacion de estos filtros puede depender de la intensidad y distancia de

los pixeles del entorno.

Los filtros morfolégicos se basan en operadores morfologicos, los cuales efectian
operaciones como la dilatacion y la erosién sobre elementos de la imagen, em-
pleando como base elementos estructurantes. En la siguiente subseccion se
profundiza en este tipo de operaciones y se describe su utilidad en el procesa-

miento de imagenes.

2.4.3. Operadores morfologicos

La matematica morfolégica es una teoria propuesta por G. Matheron y J. Serra
en 1964, y es una rama que estudia las estructuras geométricas basandose en la
teoria de conjuntos. El empleo de herramientas de morfologia matematica per-
mite extraer los componentes de la imagen y asi describir las formas y regiones
que la componen (Serra and Soille, 2012). Las operaciones morfoldgicas en pro-
cesamiento de imagenes se basan en la interaccién de dos conjuntos (imagen y
elemento estructurante) mediante operaciones de la teoria de conjuntos como
lo son la suma, resta, unién, interseccién y complemento. Si bien en principio
estas herramientas fueron desarrolladas para imagenes binarias, las mismas se

extendieron a imagenes en escala de grises y a color.

Como se mencion6 anteriormente, las operaciones de morfologia mateméatica
se basan en la interaccion de un elemento estructurante y los conjuntos que

forman la imagen. En imagenes binarias, se define al elemento estructurante
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como una matriz binaria cuyo tamano y distribucién de elementos no nulos
son pardametros a especificar (similar a un filtro espacial). Se toma como origen
del elemento estructurante su centro, lo cual es relevante al aplicar las opera-
ciones morfologicas. En cuanto a las operaciones que se pueden realizar con el
elemento estructurante, la dilatacion y la erosién son las operaciones bésicas, a
partir de las cuales se obtienen otras mas complejas como apertura, clausura,
transformacion de localizacion, esqueletizacién, llenado de regiones, deteccion

de bordes, entre otras.

La dilatacion se define como la suma de todos los puntos con intersecciéon no
nula que se obtienen al desplazar la reflexion del elemento estructurante sobre
los pixeles encendidos en el caso de una imagen binaria. El efecto de aplicar
una dilatacién es el de aumentar el tamano del conjunto de pixeles encendidos
segtn la interaccién entre la imagen y el elemento estructurante. En la figura
2.6B se muestran los efectos de aplicar una dilatacion sobre una imagen bi-
naria (figura 2.6A) empleando un filtro morfol6gico rectangular. En la figura
2.6B se aprecia que el area ocupada por pixeles blancos aumento, notandose en
el aumento de tamano de los puntos fuera del circulo y la desaparicion de los

puntos negros dentro del circulo (de tamano menor al elemento estructurante).

Figura 2.6: (A) Imagen binaria original. (B) Resultado de la dilatacién. (C) Resul-
tado de la erosion.

El resultado de la erosion son todos los puntos del elemento estructurante que
estan contenidos completamente en la imagen al desplazar el elemento estruc-
turante sobre la imagen. El efecto de la erosion reduce el tamano del conjunto
imagen por el elemento estructurante. A diferencia de la dilatacion, la erosion

no es una operacion conmutativa. Esto se debe a que esta operacién elimina
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conjuntos de la imagen de tamano menor al elemento estructurante, por lo que
una vez aplicada esta operacién dichos conjuntos no pueden reconstruirse. En
la figura 2.6C se muestran los efectos de aplicar una erosiéon sobre una imagen
binaria (figura 2.6A), empleando un filtro con elemento morfolégico de forma
rectangular. Observar que en la figura 2.6C se eliminaron zonas blancas de ta-
mano menor que el filtro y se redujo el drea ocupada por pixeles blancos. Esto
ultimo se aprecia claramente en un aumento del area de las zonas de pixeles

negros que estéan rodeadas de pixeles blancos (figura 2.6C).

La apertura es el resultado de aplicar una erosién seguida de una dilatacién
sin cambiar el elemento estructurante. El uso de la apertura permite eliminar
conjuntos mas pequenos que el elemento estructurante, mientras que las es-
tructuras mas grandes son suavizadas al ser erosionadas y luego dilatadas. En
cambio, la clausura es una dilatacion seguida de una erosién, usando el mismo
elemento estructurante. El efecto de la clausura es el de rellenar huecos que
se hallan dentro de los conjuntos y que son més pequenos que los elementos
estructurantes. Tanto la apertura como la clausura son operaciones idempo-
tentes y duales, en el sentido de que realizar una apertura del conjunto del

objeto equivale a realizar una clausura del fondo.

2.5. Segmentacién por binarizacion

La binarizacion es una operacion que permite segmentar pixeles al comparar
el valor del pixel con un umbral y asi clasificarlo. El ejemplo méas simple de
binarizacién es la binarizaciéon global, la cual implica escoger un tunico valor
umbral para todos los pixeles de la imagen y clasificarlos como objeto o fondo
dependiendo si el valor del pixel es mayor o menor a ese umbral, respecti-
vamente. La eleccion de este umbral puede ser arbitraria o determinada por
el histograma de la imagen a segmentar. El histograma de una imagen es un
grafico que muestra el niimero de pixeles de determinado nivel de intensidad

en funciéon de los niveles de intensidad.
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2.5.0.1. Clasificacién de algoritmos de binarizacién global

Segun Sezgin and Sankur (2004), los algoritmos de binarizacién global se pue-
den clasificar segiin los siguientes métodos: basados en la forma del histogra-
ma, basados en agrupamientos, basados en entropia *, basados en atributos de
objetos y espaciales. En el siguiente parrafo se describen brevemente dichos

métodos.

Los algoritmos basados en la forma del histograma buscan el valor de umbral
en puntos de inflexién del histograma, o en puntos de mayor concavidad, o
bien suavizando el histograma hasta hacerlo bimodal. Cuando el histograma
es bimodal se emplean algoritmos basados en agrupamientos, y los métodos
més populares son el método de Otsu (Otsu, 1979) y el ISODATA (Ridler
and Calvard, 1978). Los algoritmos basados en entropia buscan el umbral que
maximiza la entropia de la imagen binarizada o el umbral que minimiza la
entropia cruzada entre la imagen original y el resultado de binarizacién, o
bien un umbral que minimice la suma de la fuzzy entropy®. Los algoritmos
basados en atributos escogen el valor umbral en el que se logran conservar
atributos o medidas en la imagen binarizada comparandola con la original. Al-
gunos de esos atributos pueden ser bordes, momentos, compacidad, textura®,
entre otros. Finalmente, los algoritmos espaciales emplean informacion tanto
de la distribucién de los niveles de intensidad como del entorno de los pixeles,
usando funciones de correlacién, probabilidad de co-ocurrencia, dependencia

lineal local, entre otras herramientas.

2.5.0.2. Binarizacién basada en el histograma de la imagen

En esta tesis las imagenes registradas consistieron en un objeto sobre un fondo
contrastante e iluminacién controlada. Es por ello que se lograron imagenes
cuyo histograma era esencialmente bimodal. Es decir, los pixeles del objeto

tendran valores que se agruparan en una zona del histograma mientras que los

3La entropia de una imagen indica la cantidad de informacién que la misma contiene, es
decir, el nimero de bits por pixel.

4En teorfa de la informacién, la fuzzy entropy estd asociada el célculo de la entropia
considerando la incertidumbre asociada a la falta de distincién entre los elementos que
pertenecen y los que no pertenecen a un conjunto

5La textura de una imagen se refiere la relacién espacial entre los pixeles de una regién
de la imagen y estd asociada a la percepcion de patrones de textura visual.
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pixeles del fondo tendran valores que se agruparan en otra region del histogra-
ma. En esta situacion, los métodos de binarizacién basados en el histograma de
la imagen resultan adecuados para segmentar el objeto del fondo. Debido a que
el histograma de las iméagenes es bimodal, el valor umbral a escoger sera aquel
comprendido entre los dos modos del histograma. Como se mencion6 ante-
riormente, dos de los algoritmos mas empleados para determinar este valor de

umbral son el algoritmo ISODATA y el algoritmo de Otsu.

El algoritmo ISODATA fue el primer algoritmo que propuso un método au-
tomatico para obtener un valor umbral para la segmentacién de una imagen.
Este algoritmo busca el umbral de forma iterativa, suponiendo que el histogra-
ma de la imagen es bimodal. El algoritmo parte de un valor inicial de umbral,
por ejemplo, el promedio de la imagen, y emplea dicho valor para separar el
histograma de la imagen en dos clases. Luego, calcula el valor promedio de
intensidad de las dos clases obtenidas, resultando en un nuevo valor umbral.
El algortimo continta iterativamente hasta lograr la convergencia del valor

umbral.

La idea que propone el algoritmo ISODATA puede plantearse como un pro-
blema de optimizacién mediante una funciéon objetivo que logre un valor de
umbral 6ptimo. El algoritmo de Otsu es un método que halla este umbral
optimo de forma automaética, basandose en la varianza entre clases. En su ver-
sién simple, este algoritmo supone que el histograma de la imagen es bimodal.
Segun este método, el calculo del umbral se basa en maximizar la varianza en-
tre clases del histograma, las cuales en su caso simple son dos: objeto y fondo.
La varianza entre clases se define como la suma ponderada de las varianzas
de cada clase multiplicadas por su probabilidad. En un histograma bimodal,
cada clase se corresponde a los pixeles asociados al objeto y al fondo, mientras
que la probabilidad de cada clase es niimero de pixeles por clase divididos el

numero total de pixeles de la imagen.

La figura 2.7C muestra el resultado de aplicar el algoritmo de Otsu para la
binarizacién de una imagen en escala de grises (figura 2.7A). En el ejemplo, si
bien el resultado es bastante bueno, debido a la forma del histograma (figura
2.7B) no se logra segmentar correctamente todos los objetos. Esto se debe a

que el histograma se extiende en un rango de intensidades acotado y esto re-
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sulta en un bajo contraste entre el objeto mas claro y el fondo blanco. Una
solucién consiste en corregir el histograma de la imagen para que abarque un
rango mayor de niveles de intensidad. Para ello, se genera una nueva imagen
con un rango mayor de intensidades al asignar a cada pixel un nuevo valor
en funcién del histograma de la imagen original. La figura 2.7D muestra el
resultado de hacer una correccion del histograma de la imagen previo a aplicar
el algoritmo de Otsu, logrando una mejor segmentacion respecto a la figura
2.7C.
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Figura 2.7: (A) Imagen original. (B) Histograma de (A). (C) Binarizacién de (A)
empleando el método de Otsu. (D) Binarizacién de (A) empleando una mejora de
histograma (CLAHE)%seguida del método de Otsu.

2.6. Bordes

Cambios de color o intensidad en las imégenes son elementos de importan-

cia en la percepcién e interpretacion de la imagen. Elementos como bordes o

SCLAHE: Contrast Limited Adaptative Histogram Enhancement. Método de mejora del
histograma que emplea informacién regional de la imagen para el cdlculo de los nuevos valores
de los pixeles y que limita el contraste de las imégenes resultantes para evitar problemas de
sobresaturacion.

26



contornos son parte de la descripcion primaria de la imagen, la cual es una
descripcién que contiene mucha informacién de dicha imagen (Marr and Pog-
gio, 1979). Se puede definir como borde en una imagen al conjunto de pixeles
conectados segiin un determinado criterio de conectividad, para los cuales a
nivel local la primera derivada bidimensional en dicho pixel es mayor a un
umbral predefinido. Otra definicion equivalente de borde implica a aquellos

pixeles conectados cuya segunda derivada es nula en dichos pixeles.

Los métodos mas populares para la deteccién de bordes consisten en la apli-
cacién de operadores (filtros) sobre la imagen, los cuales se basan en el célculo
de la primer o segunda derivada a nivel local de la imagen (Savant, 2014). Este
procedimiento resulta en una imagen donde los bordes y elementos de alta
frecuencia son destacados. Posteriormente, se suele realizar una binarizacion
de la imagen para continuar con la detecciéon de contornos. Algunos de los
operadores mas populares son el operador de Prewitt, Sobel y el laplaciano de

una gaussiana, los cuales se describen a continuacion.

Los operadores de Sobel y Prewitt se basan en el céalculo de los gradientes de
la imagen, pudiéndose aplicar para detectar bordes horizontales, verticales y
diagonales. Ambos operadores estan disenados de forma que aplican un filtro
que suaviza la imagen para disminuir el efecto del ruido en la deteccién de
bordes. La diferencia entre ambos reside en que el operador de Sobel asigna
un peso mayor a los componentes del filtro que suavizan la direccién central

donde se aplica el filtro.

Otro operador ampliamente usado en la deteccion de bordes es el laplaciano de
una gaussiana, que es la combinacién de un filtro gaussiano con un operador
laplaciano. Esta combinacion logra suavizar la imagen mediante un filtro gaus-
siano de forma de eliminar ruido, mientras que el operador laplaciano detecta
los bordes mediante el calculo de los puntos donde se anula derivada segunda
de la imagen. El uso del laplaciano tiene la ventaja de ser isotrépico a diferen-
cia de los operadores basados en el gradiente. Otro aspecto interesante de este
operador es que ciertos aspectos de la vision humana pueden modelarse con
la definicién matemética del mismo (Marr and Ullman, 1981). Este método es
empleado en el algoritmo de Marr-Hildreth, el cual propone tres pasos para la

deteccion de bordes:
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1. Aplicar un filtro gaussiano
2. Convolucionar el resultado con un operador laplaciano

3. Detectar los puntos de zero-crossing”.

El inconveniente de aplicar un operador de forma directa sobre la imagen es la
deteccion de bordes falsos, los cuales son causados por la presencia de ruido en
la imagen o debido la diferencia de escalas entre el operador y los bordes en la
imagen. El detector de bordes de Canny busca solucionar estos inconvenientes,
ya que si bien la deteccién de bordes se basa en el uso de filtros, se implementa
de forma tal de solucionar los problemas causados por ruido y la diferencia
de escalas. El detector de bordes de Canny permite detectar bordes en una
imagen mediante la aplicacion de un set de filtros de diversas orientaciones y
trabajando en distintas resoluciones de la imagen, combinando el resultado de
estas operaciones en la imagen final (Canny, 1986). Este procedimiento logra
detectar bordes en diferentes orientaciones y a distintas escalas, disminuyendo
la deteccion de puntos de falsos bordes y dando una buena ubicacién de los
puntos de borde. En el resultado final muestra solo una marca por borde y
no todas las que pudo haber detectado al cambiar los tamanos de filtros y
resolucion. El filtro que emplea este método se basa en el uso conjunto de gra-
dientes (para detectar los bordes) y los puntos de zero-crossing para obtener

una mejor ubicacion de los mismos.

En la figura 2.8 se ejemplifican tres detectores de bordes: 2.8B es el resultado
de aplicar un filtro de Sobel bidireccional sobre la figura 2.8A la figura 2.8C es
el resultado de un filtro laplaciano y 2.8D es el resultado del detector de bordes
de Canny. Si bien el detector de bordes de Canny logra resultados muy buenos
en comparacion al uso de filtros para la detecciéon de bordes, el desempeno del
algoritmo depende de la correcta eleccion de los pardametros que el algoritmo
requiere. En este sentido, el uso de los detectores de bordes basados en filtros

suele ser més sencillo.

"Punto de zero-crossing son los pixeles que cumplen una de las siguientes afirmaciones:
(a) Tienen valor negativo y uno de sus vecinos de 4-conectividad tiene valor positivo; o (b)
Tienen valor nulo y tienen un vecino de 4-conectividad con valor positivo y otro con valor
negativo.
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Figura 2.8: (A) Imagen en escala de grises. Resultados sobre (A) de: binarizacién
de un filtro bidireccional de Sobel (B), filtro laplaciano (C), y detector de bodes de
Canny (D).

2.7. Conectividad y etiquetado de regiones

El etiquetado de regiones permite agrupar pixeles con determinada conectivi-
dad ® como pertenecientes a un mismo grupo al asignarles un valor comun.
De esta forma, se generan regiones que se asocian a los objetos que componen
la imagen. Mediante el etiquetado se puede contabilizar, localizar y determi-
nar las propiedades geométricas de las regiones etiquetadas. Asi, se obtiene
informacion de la composicion de la imagen, permitiendo su posterior inter-

pretacion.

Existen diversos algoritmos para realizar el etiquetado de regiones (He et al.,
2017). Uno de los més sencillos consiste en el etiquetado secuencial o etiqueta-
do por resolucion de equivalencias, el cual es un algoritmo en el que se recorre

la imagen y se asignan etiquetas a los pixeles no nulos. Al hallar un pixel con

8En imégenes, la conectividad de los pixeles indica la ubicacién de un pixel respecto a
sus pixeles vecinos
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valor considerado como objeto (1 en el caso de imédgenes binarias), se evalia
su conectividad, y en funcién de ello se le asigna una nueva etiqueta o la eti-
queta de sus vecinos. En este algoritmo se evalia la conectividad de cada pixel
respecto a sus vecinos superiores y hacia la izquierda, segtun el tipo de conecti-
vidad elegida (4 u 8 conectividad). Por ello, puede ocurrir que un pixel tenga
dos o mas vecinos con diferentes etiquetas. Esto se resuelve registrando estos
casos como equivalentes y en un siguiente barrido de la imagen se reemplazan
las etiquetas equivalentes con un nuevo valor comin. Otro algoritmo que per-
mite el etiquetado de regiones se basa en el llenado de regiones. En este caso,
se buscan pixeles no nulos sin etiquetar y a partir de ellos, se etiquetan todos

los pixeles conectados bajo la misma etiqueta.

2.8. Deteccién de contornos y curvas

Tras la segmentacién o deteccion de bordes, se suele obtener una imagen binaria
como salida, la cual es una simplificacién de la imagen original. Sin embargo,
no se tiene informacion acerca de la relacion entre dichos pixeles, por ejemplo,
si describen algin tipo de elemento geométrico, su ubicacion u orientacion en
la imagen. Este tipo de informaciéon permite tener una descripcién primaria de
la imagen analizada, por lo que resulta de interés conocerla. A su vez, existen
diversos algoritmos y métodos para vincular los pixeles segmentados entre si y
obtener descriptores que permitan identificar contornos y formas. Debido a
esto, se describen a continuacion los algoritmos empleados en esta tesis para
la deteccién de contornos y de formas geométricas sencillas. En particular, se
emplearon las implementaciones disponibles en OpenCV para la deteccién de

contornos, deteccién de circulos y deteccién de blobs (regiones).

2.8.1. Deteccion de contornos

Una manera de detectar contornos se basa en obtener una secuencia de coorde-
nadas que describe la ubicacién de un grupo de pixeles encendidos conectados
mediante el algoritmo de seguimiento de bordes. El algoritmo empleado en
esta tesis es el disponible en OpenCV, el cual se denomina findcontours y

estd implementado segun el trabajo de Suzuki et al. (1985). Esta implemen-
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tacién extiende la idea del seguimiento de bordes, algoritmo que trabaja con
los pixeles encendidos (blancos) conectados de una imagen binaria, y que dife-
rencia bordes externos e internos. La implementacion de Suzuki et al. (1985)
ademas identifica cada borde de forma tnica y anade un procedimiento para
conocer a que borde pertenece cada pixel. El resultado del findcontours da
un vector de puntos para cada contorno identificado, y los contornos identifi-
cados se ordenan de forma jerarquica, con los menores indices asignados a los

contornos mas externos.

La figura 2.9C muestra un ejemplo de deteccién de contorno tras la binariza-
cién de una imagen a color de una placa de Petri. A partir de estos contornos
se podria realizar el recuento de las colonias en la placa de Petri, conocer el

tamano de las mismas y color de las mismas, entre otros parametros de interés.

100 100
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200 400 600 200 400 600 200 400 600

Figura 2.9: (A) Imagen original. (B) Resultado de binarizacién por umbralizacién
de (A). (C) Deteccién de contornos de (B) y representacion sobre (A).

2.8.2. Transformada de Hough y deteccion de curvas

A diferencia de la deteccién de contornos descrita en la seccion anterior, el
uso de la transformada de Hough para la deteccién de formas se basa en un
enfoque de busqueda global de estructuras. Este método, propuesto por Paul
Hough en 1962, se basa en localizar puntos que componen figuras que pueden
ser parametrizadas, tales como lineas, circulos, elipses, etc. La idea detras de
este método es transformar el espacio cartesiano en otro espacio basado en

formas parametrizadas de las figuras a detectar.

La forma m&s conocida de la transformada de Hough es su aplicaciéon a la

deteccion de lineas. En este enfoque, se transforma el espacio de coordenadas
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cartesianas en coordenadas polares, de forma que una linea puede representar-
se como zcos(0) + ysin(d) = p (Ballard, 1981). El algoritmo se basa en dividir
el espacio en conjuntos de (p, 6). Luego, el algoritmo busca puntos en la imagen
dentro de este espacio y se contabiliza el nimero de puntos que pertenecen a
cada conjunto de (p,#) en una matriz de acumulacién de dimensiones [p x 6)].
Tras recorrer la imagen, cada coordenada de la matriz de acumulacion indica
el nimero de puntos que estdn asociados a un par (p, #). La deteccién de rectas
se basa en obtener los pares (p, ) que tienen una cantidad de puntos superior
a un valor predeterminado. La idea es hallar las lineas mas relevantes en una
imagen mediante la deteccién de un numero significativo de puntos alineados
que comparten (p,#), y cuya deteccién es més sencilla mediante la inspeccion

del espacio de la imagen en coordenadas polares.

Debido a su versatilidad, se puede emplear la transformada de Hough para la
deteccién de puntos que pertenezcan a una funcién g(v,c) = 0, donde v es un
vector de coordenadas y ¢ un vector de coeficientes. De esta forma, se puede
adaptar la transformada de Hough para la deteccion de circulos. En este caso,
los puntos de un circulo cumplen (z — C})?+ (y — Cy)? = Cs?, siendo Cy, Cy, Cs
los parametros que formaran un subespacio 3D en el cual se contabilizaran los
puntos pertenecientes a circulos con centro C7, Csy y radio C'5. Al igual que para
la deteccién de lineas, se fija un umbral a partir del cual se considera que un
conjunto C, Cy, C3 posee suficientes puntos de forma que describe un circulo.
De esta forma es que se obtiene la variante conocida como transformada de
Hough circular. Con este mismo enfoque puede emplearse esta transformada
para detectar elipses al usar la expresion de la funcién que describen los puntos

pertenecientes a una elipse.

La figura 2.10C muestra el resultado de la deteccién de circulos usando la
transformada de Hough circular sobre el canal de saturacién (figura 2.10B) de
una imagen a color. Observar que en figura 2.10C hay circulos no detectados
junto a numerosos casos de falsos positivos. Esto resulta de la elecciéon de los
parametros de busqueda del algoritmo, presencia de ruido en la imagen, entre

otros factores que afectan el resultado del algoritmo.
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Figura 2.10: (A) Imagen original. (B) Canal de saturacién de (A). (C) Deteccién de
circulos de (B) y su representacién sobre (A).

2.8.3. Deteccién de blobs (regiones)

Un blob es una regiéon de una imagen en la cual algunas propiedades son
practicamente constantes. La deteccion de este tipo de regiones permite sepa-
rar pixeles por propiedades tales como color, area, compacidad, convexidad,
etc. El algoritmo empleado (simpleBlobDetector) se centra en la deteccion
de regiones con un determinado nivel de circularidad. Este algoritmo tiene la
particularidad de ser bastante robusto y considerar varios aspectos a la hora
de seleccionar los blobs, filtrando los resultados por color, area, circularidad,

relacién de inercia y convexidad.

simpleBlobDetector efectiia una serie de pasos sobre la imagen de entrada
para detectar las regiones que cumplen con los parametros ingresados. Prime-
ro, binariza la imagen aplicando una serie de umbrales entre un valor minimo
y maximo determinados. Luego, extrae los componentes conectados usando
la funcién findcontours y calcula sus centroides. Por ultimo, el algoritmo
agrupa los centros de las binarizaciones obtenidas en el primer paso segiin un
criterio de distancia minima, para asi asignarlos a un blob, devolviendo como

salida las coordenadas de los blobs y su tamano.

La figura 2.11 es un ejemplo de aplicaciéon del detector de blobs, cuyos
parametros se fijaron para la deteccién de circulos brillantes del canal de
saturacion. Al comparar esta figura con los resultados obtenidos para la
transformada de Hough sobre la misma imagen, se aprecia que el algoritmo
simpleBlobDetector fue mas preciso en la deteccién de las colonias sobre la

placa.
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Figura 2.11: Resultado de la deteccion de blobs sobre la imagen 2.10B, representada
sobre 2.10A.
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Capitulo 3

Deteccion de ojos en quesos tipo

Emmental

Este capitulo se centra en la estimacion de la evolucion del volumen de ojos en
quesos tipo Fmmental mediante una propuesta no destructiva basada en medi-
das geométricas y la masa de las hormas. Esta propuesta se validé empleando
un modelo que permite estimar el volumen de ojos a través del procesamiento
de imégenes de los quesos cortados longitudinalmente. Para la obtencién de
los datos necesarios, se realizé un ensayo de maduracion con hormas de queso
tipo Emmental y durante dicho ensayo se registraron las dimensiones externas
y masa de las hormas. En paralelo, cada 5 dias se cortaba una horma por la
mitad para fotografiar su interior. Empleando las técnicas de procesamiento
de imagenes presentadas en el capitulo 2, se extrajo informacién geométrica de
los ojos en las imagenes. Con el drea y ubicacion de los ojos en las imagenes, se
estimé el volumen de ojos en el queso y se empled esta informacion para validar

la propuesta de estimacion no destructiva del volumen de ojos en quesos.

Este capitulo se divide en tres grandes bloques, en los cuales se presenta el
problema a estudiar, la metodologia empleada y los resultados obtenidos. En
el primer bloque se presenta la relevancia de los quesos en Uruguay, la ela-
boracién de quesos tipo Emmental junto a la importancia de los ojos, una
revision bibliografica de la determinacion de ojos en quesos y la propuesta de
esta tesis. En el segundo bloque se describe el registro de las medidas externas
de las hormas de queso, la obtencién y andlisis de las iméagenes del interior

de los quesos y los modelos propuestos para vincular ambos datos. El iltimo
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bloque consiste en la presentacion de los resultados obtenidos y su discusion

en funcion de los objetivos planteados.

3.1. Quesos: relevancia, caracteristicas y estu-

dios previos

El queso es un producto alimenticio que se obtiene mediante coagulacion de
la leche. Existen muiltiples variedades de quesos que se diferencian segin el
método de coagulacion, el tipo de leche empleada, el proceso de elaboracién,
las caracteristicas reolégicas del producto, entre otros factores. En Uruguay los
quesos son productos de alto consumo debido a factores culturales, su calidad
y disponibilidad. Al ser un producto de alto valor econémico, tecnologias que
permitan su mejora son valoradas por la industria. En esta seccién se presen-
tard la relevancia de este alimento agroindustrial, sus caracteristicas, una breve
revision bibliografica acerca del procesamiento de imagenes para la deteccion

de ojos en quesos y la propuesta de esta tesis.

3.1.1. Produccidén nacional

A nivel nacional, el queso es un producto de alto consumo, estimandose para el
ano 2018 en 8 kg/hab/afno segun datos obtenidos del Ministerio de Ganaderfia,
Agricultura y Pesca (Oficina Estadisticas Agropecuarias, 2019). La produccion
de quesos se realiza principalmente en los departamentos de San José, Colonia,
Canelones y Florida. El consumo interno representa 49,4 % del total produci-
do, teniendo una tendencia al alza en los tltimos anos (Oficina Estadisticas
Agropecuarias, 2019). En 2015, la produccién de queso destinada al mercado
interno fue de 21.603 ton mientras que en 2018 fue de 28.366 ton, destacando la
relevancia de este producto a nivel nacional. En esta tesis se trabajé con queso
tipo Emmental, un queso semiduro de pasta cocida que se obtiene a partir de
leche bovina, y que pertenece al grupo de “quesos formadores de ojos” junto

al Edam, Maasdam, Colonia, entre otros.
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3.1.2. Caracteristicas del queso tipo Emmental

La fabricacién de queso tipo Emmental involucra la coagulaciéon de la leche,
corte y coccién del codgulo, prensado en hormas cilindricas, salado y finalmente
la maduracién (Fox et al., 2017; Law and Tamime, 2011). Durante la madura-
cion, este queso permanece en camaras de temperatura y humedad controlada
durante un periodo de seis semanas a doce meses, dependiendo del tamano de
la horma, la temperatura de la camara y las caracteristicas sensoriales que se
desean en el producto final (Fox et al., 2017; Law and Tamime, 2011). En par-
ticular, la maduracion de quesos tipo Emmental se realiza en dos etapas. La
primera etapa se denomina maduracion en camara fria y se realiza a 10-15 °C
y 90 % HR (humedad relativa) durante 10 a 14 dias. Le sigue la maduracién
en camara caliente, la cual se realiza a 16-24 °C y 80 % HR durante un minimo

de cuatro semanas, pudiéndose extender por varios meses (Fox et al., 2017).

En la etapa de maduracién de quesos ocurren procesos bioquimicos que dan
las caracteristicas de sabor, textura, aroma y color caracteristicos de la va-
riedad (Fox et al., 2017; Law and Tamime, 2011). El queso tipo Emmental se
caracteriza por tener burbujas de gas en su interior, las cuales se conocen como
“0jos”. Los ojos se forman durante la maduracién en cdmara caliente y son
resultado de la fermentaciéon microbiana de la lactosa y otros azicares dispo-
nibles (Fox et al., 2017). A su vez, los ojos son una caracteristica de calidad
importante que influencia la eleccién del consumidor. Se desea que los ojos
sean redondeados, brillantes, tengan un distribucion y tamano determinados
(US Department Agriculture, 2001). Por otra parte, la evaluacién de los ojos
permite diferenciar tanto los distintos niveles de calidad en el queso como la
deteccion de problemas en la produccion tales como contaminacién o cambios
en las condiciones de maduracién (Frohlich-Wyder and Bachmann, 2007). A
su vez, se observa que durante la maduracién de este tipo de quesos las hormas
se deforman por dos efectos contrapuestos. Por un lado, el queso fluye ante la
fuerza peso debido a su comportamiento viscoelastico; por otro lado, la forma-
cion de ojos provoca la expansion de la matriz queso debido a la presion que

ejercen las burbujas de gas en el interior de la horma.
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3.1.3. Estudios previos del uso de imagenes en la detec-

cién de ojos en quesos

En la literatura se han reportado con anterioridad el uso de diversos métodos
de adquisicién y procesamiento de imagenes con el fin de monitorear la for-
macion de ojos en quesos, estimar su nimero, tamano y geometria. Diversos
investigadores han reportado el uso de técnicas de imagenologia como la to-
mografia computada (Schuetz et al., 2013), rayos-X (Kraggerud et al., 2009),
resonancia magnética (Huc et al., 2014b) y ultrasonido (Eskelinen et al., 2007)
para la deteccién no destructiva de cavidades de gas dentro de las hormas de
quesos. Si bien se han reportado buenos resultados con el uso de estas técnicas,
su empleo comercial no es atractivo debido a su complejidad, limitaciones y/o

alto costo.

A su vez, el uso de imégenes Opticas se ha reportado como una herramienta
de control de calidad visual externa en diversas variedades de queso (Lukinac
et al., 2018; Caccamo et al., 2004; Wrangborg and Ardo, 2007). La propuesta
de Caccamo et al. (2004) se centra en la deteccién de ojos y fisuras en que-
sos fraccionados como método de control de calidad del producto terminado.
Mientras que la tesis de Wrangborg and Ardé (2007) presenta el uso de image-
nes Opticas para obtener informacién acerca de la formacién de rajaduras en
quesos cortados. El trabajo de Lukinac et al. (2018) consiste en una revisiéon
del uso de imagenes Opticas en diversos tipos de quesos para el control de as-
pectos externos tales como color, formacion de hongos, cristales de lactato, y
de aspectos internos en quesos fraccionados tales como la distribucién de ojos,

rajaduras y condimentos (hierbas y especias).

Junto a la implementacién de los métodos de imagenologia antes menciona-
dos, se han estudiado diferentes técnicas de procesamiento de las imagenes
obtenidas para extraer la informacion deseada. En el caso de desear detec-
tar cavidades de gas, dependiendo de la calidad y tipo de imagen obtenida,
las alternativas de procesamiento méas empleadas son binarizacion y deteccién
de regiones (Caccamo et al., 2004; Musse et al., 2014), deteccién de circulos
mediante transformada de Hough (Schuetz et al., 2013) y template matching
(Schuetz et al., 2013; Kraggerud et al., 2009).
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3.1.4. Propuesta de la tesis

El desarrollo de técnicas no destructivas para la determinacion de los ojos es
de gran interés para la industria quesera. Si bien existen trabajos publicados
basados en técnicas de imagenologia que permiten este objetivo, las mismas
son demasiado complejas y tienen un costo muy alto o rango limitado como
para su aplicacién industrial. Por otra parte, aunque varios autores han men-
cionado la posible relacion entre los cambios geométricos en la horma de queso
y la formacion de ojos (Huc et al., 2014b,a), no se ha reportado hasta la fecha

ningtn trabajo que vincule de forma directa estos fenémenos .

En esta tesis se presenta una propuesta no destructiva para estimar la forma-
ciéon de ojos en quesos tipo EFmmental a partir de su geometria y masa. Esta
propuesta se validé estimando el volumen de ojos en quesos mediante del pro-
cesamiento de fotografias de quesos cortados longitudinalmente en distintos
estados de su maduracion. Una vez validada la metodologia de estimacién del
volumen de ojos basada en la geometria y masa de las hormas, el resultado
consistié en un método rapido, sencillo y no destructivo que permite evaluar

la evolucion de los ojos durante la maduracion de quesos.

YA excepcién de los publicados en el marco de esta tesis
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3.2. Metodologia

En esta seccion se presentan los métodos empleados para la adquisicion de los
datos experimentales y su posterior procesamiento. La experiencia consistié en
el monitoreo de la maduracion de ocho hormas de queso durante 30 dias, tal
como se explica en 3.2.1. Las hormas eran medidas y pesadas diariamente co-
mo se detalla en 3.2.2, voltedandose cada 2-3 dias segun la practica usual de
maduracién. Cada 5 dias se interrumpié la maduracién de una de las hormas,
la cual se cortd longitudinalmente por su eje de axisimetria para fotografiar
ambas mitades, tal como se describe en 3.2.4.1. Mediante el procesamiento de
las imagenes se pudo obtener informacion geométrica de los ojos como se pre-
senta en 3.2.4.2 y 3.2.4.3. Dado que en las imagenes se obtiene una proyeccién
de los ojos, se desarroll6 un modelo que permite vincular esta proyeccion con el
volumen de los ojos (seccién 3.2.5). El objetivo consistié en estimar el volumen
de ojos en los quesos durante la maduracion usando las imagenes, y emplear
este resultado para validar el método de estimacion de volumen de ojos basado

en las medidas geométricas y la masa de las hormas (ver 3.2.3).

3.2.1. Obtencion y conservacion de los quesos

Para la obtencién de los datos necesarios se realizé un ensayo de maduracién
con ocho hormas de queso tipo Emmental. Las hormas de queso fueron pro-
vistas por “Granja Naturalia” y eran quesos que finalizaron la maduracién en
camara fria. En el marco de la tesis se estudié la etapa maduracién camara
caliente de estos quesos. Las hormas de queso eran cilindricas, tenian una masa
inicial de 8,8 + 0,6 kg, y sus dimensiones eran de 26,2 4+ 0,2 c¢m de didme-
troy 15,5+ 0,8 cm de altura. Los productos fueron conservados en camaras
refrigeradas en condiciones de temperatura controlada. Las hormas de queso
se monitorearon por 30 dias, conservdndose a 16°C £1°C y 75 £5 % HR

(humedad relativa).

3.2.2. Masa, densidad del queso y geometria de las hor-

mas

Durante el proceso de maduracion se registraron las medidas geométricas y

la masa de cada horma con el fin de estimar el volumen de ojos al combinar
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estas medidas con el procesamiento de imagenes. Con el fin mencionado, las
hormas de queso se pesaban diariamente empleando una balanza de labora-
torio (Ohaus SD 35, OHAUS CORPORATION, EEUU). Tras esta operacion,
se registraban las medidas geométricas de los quesos segun la figura 3.1A.
Se registraron tres dimensiones como medidas representativas de este tipo de
geometria: el didmetro del cilindro (D), la altura del cilindro (h) y la altura
maxima de la horma (H). Estas medidas se determinaron empleando una cinta
métrica flexible con apreciacién de 1 mm. Para el andlisis del comportamiento
de las mismas durante la maduracion, las medidas se expresaron respecto a las
medidas iniciales de cada horma, y luego se calculé el promedio y desviacién

estandar de las mismas para su estudio a lo largo del tiempo de maduracion.

Las hormas se modelaron como cilindros con un casquete esférico en su tapa
superior, tal como se muestra en la figura 3.1B. La estimacion del volumen
de la horma se realizé segin la ecuacion 3.1, donde D, h, H son las dimensio-
nes geométricas registradas. Este modelado permite una estimacién simple del
volumen real de la horma, el cual podria determinarse de forma mé&s precisa
empleando el desplazamiento de liquido por inmersiéon o mediante la recons-

trucciéon espacial empleando imagenes de dos cdmaras calibradas.

Figura 3.1: (A) Medidas registradas en una horma de queso. (B) Esquema del mo-
delado del volumen de la horma de queso.

2

D 3D
Viweso = Th(7 )+ 2 > (H = h) x [=7 + (H = h)’ (3.1)
Ecuacion 3.1: Estimacién del volumen de la horma de queso.

La densidad de la matriz queso se estimé cada vez que se corté una horma. De

cada horma se extrajeron muestras de 8 2 g de queso sin 0jos provenientes de
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zonas ubicadas a méas de 2 cm de la céscara, para asi asegurar homogeneidad
en las propiedades. Con las muestras obtenidas, se estimé la densidad de la
matriz queso empleando el método hidrostatico de Arquimides y para cada dia
de corte se informoé un valor promedio de estos resultados. En esta medida se
asume que la densidad de la matriz queso es aproximadamente igual en todos
los puntos lejanos a la zona de la cascara, la cual cubre la parte exterior del

queso y tiene un espesor despreciable en comparacién al tamano de la horma.

3.2.3. Estimacioén del volumen de ojos en el queso a par-

tir de la geometria, masa y densidad

Se propone en esta tesis estimar el volumen de ojos dentro de la horma de
queso basandose en el volumen y masa de la horma de queso, junto a la den-
sidad de la matriz queso. Se parte de que el volumen de la horma de queso
es la suma del volumen de la matriz queso (V;) y el volumen de ojos (V). Si
planteamos la definicién de densidad para la matriz queso, p,, y asumimos que
la masa de la matriz queso es la masa de la horma M, se obtiene la ecuacién

3.2. A partir de esta ecuacion, se puede despejar V.

M
Vi=—+YV, (3.2)
Pq

Ecuacion 3.2: Relacion del volumen de la horma de queso con la masa, densidad
de la matriz queso y volumen de ojos en su interior.

En esta tesis, la idea consistié en determinar la masa, densidad de la matriz
queso y el volumen de la horma como se menciona en la secciéon 3.2.2. Pa-
ra validar esta propuesta, se estimé el volumen de ojos dentro de la horma
mediante el procesamiento de las fotografias de los quesos cortados. Tras el
procesamiento de estas iméagenes, se obtuvo el area y distribucién espacial de
los ojos (seccion 3.2.4). Empleando esta informacién, se hace una proyeccion
espacial de los ojos mediante un modelo que se describe en la seccién 3.2.5.
Con el volumen de ojos estimado a partir de las imagenes, la densidad de la
matriz queso y el volumen de la horma, se estimo la masa del queso y se com-
pard con su valor experimental. Se consider6 que si hay coincidencia entre la

masa experimental y la masa estimada, entonces la propuesta permite estimar
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de forma adecuada el volumen de ojos usando la densidad del queso junto a la

geometria y masa de las hormas.

3.2.4. Obtencién y procesamiento de las imagenes

Con el objetivo de validar la propuesta de estimacién del volumen de ojos en
quesos presentada en 3.2.3, se decidi6 estimar el volumen de ojos a partir de la
proyeccion espacial de los 0jos que se registraron en fotografias de hormas de
quesos cortadas longitudinalmente. Durante el ensayo de maduracién efectua-
do se corté una horma de queso cada 5 dias. Las imégenes obtenidas fueron
procesadas digitalmente con el fin de segmentar los ojos, obteniendo su area
y ubicacién en la horma de queso. Sobre cada imagen se realizaron dos tipos
de segmentacion: manual (imégenes “estandar”) y semi-automatica (imagenes
“prueba’”). Si bien el conjunto de imagenes obtenido en esta tesis fue lo sufi-
cientemente pequeno para realizar la segmentacion de ojos de forma manual, se
estudiaron alternativas de segmentacién semi-automaticas para el caso en que
fuese necesario realizar la validacion de la propuesta con un conjunto mayor de
imégenes. Esta seccion describe el registro de las imagenes, su procesamiento
y el modelo empleado para la proyeccion espacial de los ojos registrados en las

imégenes.

3.2.4.1. Registro de las imagenes y recursos para su procesamiento

Tal como se mencioné anteriormente, cada 5 dias se corté longitudinalmente
una horma de queso, siendo dicho corte efectuado en un plano que contenia el
eje de axisimetria. Ambas mitades fueron fotografiadas bajo luz fluorescente
con fondo blanco uniforme. Las imagenes se obtuvieron con una camara digi-
tal (SM-J500M, Samsung, Corea del Sur) con resolucién de 13 MPx y lente de
28mm, sin flash, con balance de blancos automaético, nivel de ISO 160, f = 1/
1.9 y tiempo de exposicién 1/25 s. La distancia entre la camara y el queso se
mantuvo en 55 + 10 cm. Las imédgenes se registraron en formato jpg, siendo
las dimensiones originales de 3200 x 1856 pixeles, con resolucién horizontal y

vertical de 72 ppp.
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Las iméagenes obtenidas fueron procesadas usando el software Python 3.7
(Van Rossum and Drake, 2011), empleando las librerias Numpy 1.15.4 (Harris
et al., 2020), OpenCV 3.4.1 (Bradski and Kaehler, 2000), Scikit-image 0.14.1
(Van der Walt et al., 2014) y SciPy 1.1.0 (Virtanen et al., 2020). Los algoritmos
de procesamiento se ejecutaron en un computador portatil HP Pavilion Lap-
top 15 (HP, HP Inc, EEUU), con 8 Gb de RAM, procesador AMD A12-9720
RP 2.70 GHz con graficos RADEON R7 (AMD, Advanced Micro Devices, Inc,
EEUU).

3.2.4.2. Procesamiento de las imagenes

La primer operaciéon fue recortar manualmente las imagenes para obtener
iméagenes en las que el queso ocupara la mayor parte del campo de pixeles,
resultando en imagenes de tamano variado. Luego, se efectué una reduccion
a la mitad del tamano de las imdgenes mediante interpolacién cibica con el
algoritmo resize de OpenCV. Esta reduccion de tamano fue realizada con el
objetivo de disminuir el tiempo de calculo de los algoritmos sin comprometer la
calidad de las imagenes. Sobre una copia de las imagenes de tamano reducido
se efectiio la segmentacién manual (pagina 46), denominando a este conjunto
imagenes “estandar”. Sobre otra copia de las imégenes de tamano reducido se
ensayaron los algoritmos de deteccién semi-automadtica (ver 3.2.4.3), las cuales

se llamaron imagenes “prueba’.

Sobre ambos conjuntos se realizé la segmentacién de la horma de queso res-
pecto del fondo, filtrado, determinacién de los ojos y extraccion de informa-
ciéon geométrica de los ojos. Las operaciones efectuadas en ambos conjuntos
de imagenes fue idéntica, a excepcién de la segmentacién de los ojos de los
quesos. A su vez, los resultados de la segmentacién semi-automaéatica se compa-
raron con los de la segmentaciéon manual, la cual se considero el mejor resultado
de segmentacion para las imagenes. A continuacion, se describe en detalle las

operaciones efectuadas en el procesamiento de las imagenes.

Segmentacion de la horma de queso y calculo de su area

44



El primer paso fue segmentar la horma de queso respecto del fondo. Para ello,
se determiné visualmente el canal de los espacios RGB, HSV y CIE L*a*b en
el que se lograba el mejor contraste entre la horma y el fondo. El canal b* del
espacio CIE L*a*b* permitié la mejor segmentacién, lo cual es de esperar ya
que las imagenes estaban compuestas por un objeto de color amarillo sobre un
fondo blanco, los cuales estan asociados a los canales b* y L respectivamente.
Se transformaron las imagenes del espacio RGB al espacio CIE L*a*b median-
te la funcién (cvtColor de OpenCv) y se obtuvo la imagen en escala de grises

correspondiente al canal b*.

Se aplicé un filtro gaussiano sobre la imagen del canal b* para suavizar la
imagen y remover ruido. El tamano del filtro y el valor de o de la funcién
Gaussiana se escogieron para que fueran proporcional al tamano de la imagen.

El resultado del pasaje al canal b* y el filtrado se muestra en la figura 3.2B.

Figura 3.2: (A) Imagen original. (B) Resultado de pasar (A) al canal b* y su posterior
filtrado. (C) Méscara binaria obtenida tras la binarizacién, deteccién y relleno de
contornos

La imagen filtrada se binarizé con el método de Otsu usando la funcién
threshold de OpenCV. La imagen binaria resultante consistié en la sepa-
racion de la horma de queso respecto del fondo. Sobre esta imagen binaria, se
realizé una operacion de apertura (morphologicalEx de OpenCV) con el fin
de eliminar agrupaciones de pixeles que no correspondan al queso. Se hallaron
los contornos de la imagen anterior con la funcién findContours (OpenCV)
y se escogio el de mayor tamarno, asociado a la horma de queso. A partir de
este contorno, se cre6 una mascara binaria de la horma del queso, tal como se
muestra en la figura 3.2C. Se calcul6 el drea de esta mascara mediante suma de
sus pixeles y dicha méscara se empled para eliminar el fondo de las imagenes

“prueba’.
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Imagenes “estandar”: creacion y segmentacion

Las iméagenes denominadas “estandar” se obtuvieron tras marcar los ojos de
los quesos como regiones de color negro (figura 3.3A), editando las imégenes
de tamano reducido segin 3.2 con un programa de edicién de imagenes (Paint
3D, Microsoft, Windows). Se consider6 este conjunto como el mejor resultado
de deteccién de ojos para las imagenes registradas y su segmentacion fue el

patrén contra el que se contrastaron los algoritmos evaluados.

Figura 3.3: (A) Imagen “estdndar”, (B) Resultado de pasar (A) al canal L* y su
posterior filtrado. (C) Resultado de segmentacion de (B) y posterior aplicacién de
operadores morfolégicos. (D) Resultado de representar los contornos tras etiquetar
(C) sobre las imédgenes “prueba”.

La segmentacion de los ojos en las imagenes “estandar” implicé transformar
la imagen del espacio RGB al espacio CIE L*a*b* con la funcién cvtColor
(OpenCV) y obtener el canal L*. La figura 3.3B muestra la imagen del canal
L* en escala de grises, imagen en la cual los ojos son regiones de bajo nivel
de intensidad. Sobre esta imagen se realizo una binarizacién con la funcién
threshold (OpenCV) con un umbral tal que permite la segmentacién de los
ojos marcados. Sobre el resultado de segmentacién se aplicaron operaciones
de apertura y clausura con la funcién morphologyEx (OpenCV) para eliminar
agrupaciones de pixeles aislados y cerrar regiones. El resultado de la binariza-

cién y aplicacién de operadores morfologicos se muestra en la figura 3.3C.
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Sobre la imagen binaria obtenida se etiquetaron las regiones asociadas a los
ojos empleando el algoritmo label (Ndimage-Scipy) y se extrajeron sus propie-
dades geométricas mediante la funcién regionprops (Scikit-image). Mediante
este procesamiento se obtiene el nuimero total de ojos, la ubicacion de sus
centroides, sus areas, excentricidades y otros parametros geométricos de re-
levancia. Finalmente, se detectaron y dibujaron los contornos de la imagen
binaria sobre las imégenes “prueba”, usando las funciones findContours y
drawContours (OpenCV) para facilitar la visualizacién del resultado final. Es-

to se muestra en la figura 3.3D.

Imagenes “prueba”: Tratamiento previo a la segmentacion

Tras obtener la mascara binaria que permite tanto el calculo del area de la
horma junto a su separacién del fondo (pdgina 44), el siguiente paso fue seg-
mentar los ojos respecto del queso. Primero, se visualizaron los canales de los
espacios RGB, HSV y CIE L*a*b* para obtener el canal con el mejor contraste
entre los ojos y el queso. Se escogio el canal de saturaciéon del espacio HSV,
canal en el cual los ojos aparecen como regiones brillantes. Se transformé la
imagen del espacio RGB al espacio HSV con la funcién cvtColor (OpenCV)
y se selecciond la imagen en escala de grises correspondiente al canal de satu-

racion.

Sobre la imagen en el canal de saturacion se aplicé un filtro gaussiano idéntico
al usado en la segmentacién de la horma de queso (pagina 44). Se procedié con
una ecualizacién de histograma mediante equalizeHist (OpenCV) para mejo-
rar el contraste de la imagen. Sobre la imagen ecualizada, se aplicé la mascara
de segmentacion de la horma. Tras esta secuencia de operaciones, se obtuvo
una imagen como la representada en la figura 3.4B. Esta imagen se suavizd me-
diante el funcional de Mumford-Shah (Mumford and Shah, 1989), empleando la
implementacién propuesta por Ambrosio-Tortorelli (Ambrosio and Tortorelli,
1990). En la implementacién usada en la tesis, se obtiene la imagen suavizada
(figura 3.4C) y la imagen del campo de gradientes de la imagen suavizada.
Sobre la imagen de los gradientes se realizé una binarizaciéon con el método
de Otsu (threshold, OpenCV) y el resultado se muestra en la figura 3.4D.

Posteriormente, se realiz6é una suma ponderada de la imagen suavizada obteni-
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da con el funcional de Mumford-Shah con la imagen de la horma segmentada
en el canal de saturacion, siendo los pesos de cada imagen 0,25 y 0,75, res-
pectivamente. Finalmente, se realizé una nueva suma ponderada del resultado
anterior con la imagen binaria de los gradientes, correspondiendo a 0,90 y 0,10
los pesos de cada imagen, respectivamente. El objetivo de combinar la imagen
suavizada, la del canal de saturacién y la de los gradientes fue lograr una ima-
gen con bajo ruido, alto contraste de los ojos y bordes resaltados, de forma de
facilitar la segmentacion de los ojos. La figura 3.4E muestra el resultado del
tratamiento para la mejora de las imagenes sobre las que se evaluaran diferen-

tes algoritmos de segmentacién semi-automatica.

Figura 3.4: (A) Imagen “prueba”, (B) Resultado de pasar (A) al canal de saturacidn,
su posterior filtrado y aplicacién de la méscara de segementacién. (C) Imagen (B)
suavizada mediante el operador de Mumford-Shah. (D) Gradiente binarizado de
aplicar el operador de Mumford-Shah sobre (B). (E) Resultado de sumar (B),(C),

(D) de forma ponderada.

3.2.4.3. Algoritmos de segmentacion semi-automatica y extraccion

de caracteristicas

Sobre las imagenes “prueba” obtenidas tras la mejora de contraste descrita, se

evaluan tres algoritmos para la deteccion de ojos:
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(a) Deteccién de circulos mediante la transformada de Hough circular

(b) Binarizacién seguida de deteccién de contornos

(¢) Deteccién de blobs

En la deteccion de ojos empleando (a), el algoritmo usado fue el
circularHough (OpenCV). circularHough tiene pardmetros de entrada re-
lacionados a la deteccion de circulos (distancia entre centros, radio minimo y
méximo, valor de intensidad) y a los umbrales para realizar la deteccién de
bordes de Canny. En (a), el algoritmo primero realiza la deteccién de bordes
de Canny y luego aplica la deteccion de circulos empleando la transformada
de Hough circular. El resultado son puntos con las coordenadas del centro de
cada circulo detectado y su correspondiente radio, los cuales se asociaron a los

ojos en la imagen del queso.

El algoritmo (b) consistié en primer lugar, una binarizacién con la funcién
threshold (OpenCV). Sobre la imagen binaria se efectuaron una operacién
de apertura, tres erosiones y tres dilataciones con las funciones morphologyEx,
erode y dilate (OpenCV) respectivamente, con el fin de eliminar agrupacio-
nes de pixeles que no se correspondan a ojos. Tras las operaciones morfolégi-
cas se realizé la deteccién de bordes con la funcién findContours (OpenCV).
Los bordes detectados se modelaron como elipses con la funcién fitEllipse
(OpenCV), determinandose asi las coordenadas de sus centros y sus ejes mayor

y menor.

El algoritmo (c) consistié en un detector de regiones que se corresponde al
algoritmo SimpleBlobDetector (OpenCV), el cual tiene como pardmetros la
intensidad media de la region, el drea minima y méxima, y la convexidad. El
resultado fueron anotaciones (keypoints) sobre la imagen, conteniendo dichos
keypoints las coordenadas de las regiones candidatas y el radio del circulo que

las describe.

El resultado de aplicar estos algoritmos consistio en una serie de puntos que
contienen las coordenadas de los centroides de los ojos deterctados en el queso,
y en sus radios, en el caso de los algoritmos (a) y (c), o ejes mayor y menor
para el algoritmo (b). Tras la aplicacién de los algoritmos, los puntos candi-

datos a clasificarse como ojos fueron filtrados segin criterios de forma, area e
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intensidad. Se consideraron como ojos las regiones segmentadas que cumplian
determinados criterios de area, intensidad y forma. Las regiones candidatas
debian cumplir los tres criterios a la vez, de forma de descartar falsos posi-
tivos. Se indicé que las regiones que constituian ojos debian tener un area
minima y méaxima, las cuales se corresponden a 0,2% y 4,5% del area de la
horma de queso, respectivamente. A su vez, dado que en el canal de saturacién
los ojos tienen valores de intensidad altos, se indic6 que las regiones candida-
tas a ojos debian tener valor medio de intensidad superior a 128. Respecto al
criterio de forma, se indico que la relacion entre eje mayor y eje menor de las
elipses que describen las regiones segmentadas debe ser menor a 2,5. Por otro
lado, se registro el tiempo de computo para el procesamiento de cada imagen

por cada algoritmo.

3.2.4.4. Evaluacién de los algoritmos de segmentacién de ojos

Tras la aplicacién de los algoritmos de segmentacién estudiados (ver pagina
48), se contrastaron sus resultados con los obtenidos para la segmentacién de
las imagenes “estandar”. Cuando se posee una imagen etiquetada con la seg-
mentacién correcta y se evalian algoritmos de segmentacion para esa imagen,
un parametro comunmente empleado es el cociente de interseccion de las regio-
nes segmentadas de ambas imagenes sobre la unién de las mismas (/oU). Este
indicador puede tener valores entre 0 y 1, siendo valores a 0,5 considerados

aceptables, 0,7 muy buenos y 0,9 una segmentacion casi perfecta.

Por otro lado, para evaluar en mayor detalle el resultado de los algoritmos, se
propone comparar la fraccién de ojos correctamente ubicados (FOCU) y el
area total de ojos detectados (A), en todos los casos referidos a los valores de
los “estandares”. Se considera que un ojo segmentado por un algoritmo esta co-
rrectamente ubicado si su centroide y el centroide de un ojo en el “estandar”
no difieren en mas de 10 pixeles. FOCU es un parametro propuesto en esta
tesis para evaluar la capacidad de los algoritmos de localizar los ojos de forma
correcta. FOCU se definié como el cociente de ojos correctamente ubicados
(OCU;) respecto a los ojos del estandar (O,) ponderado por el cociente de ojos
correctamente ubicados sobre el total de ojos detectados por el algoritmo (O;),

seguiin se muestra en la ecuacion 3.3.
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oCvU; 0CU;
0. O

FOCU = (3.3)

Ecuacién 3.3: Calculo de la fraccién de ojos correctamente ubicados (FOCU).

3.2.5. Estimacion del volumen de ojos de quesos a partir

de imagenes

Mediante las imégenes “estandar”, el area de los ojos se calculé empleando
binarizacién, etiquetado de las regiones y extraccién de las areas de las regiones
etiquetadas, tal como se mencioné en la seccién 3.2.4.2. Al trabajar con las
iméagenes de dos mitades de un plano que contiene el eje de axisimetria de
las hormas, se tiene una tunica proyeccion de la distribucion de los ojos en
el interior de las mismas. Sin embargo, se propuso estimar el volumen de los
ojos a partir del area registrada en las iméagenes. Para ello se asumieron dos

hipétesis:
(1) Las hormas de queso son axisimétricas

(11) No hay dngulos preferenciales para la formacién de ojos en los planos

que contienen el eje central de simetria (Huc et al., 2014b)

Si las hipétesis planteadas son correctas, cualquier corte realizado en el plano
que contiene el eje de axisimetria es representativo de la distribucion interna de
los ojos en el queso. Al suponer que todas las secciones de corte en este plano
son equivalentes, una forma de reconstruir el volumen consiste en efectuar una
rotacién de 180° del plano de corte sobre el eje de simetria. De esta forma,
la reconstruccion del volumen de los ojos se corresponde con medio toroide
(ecuacién 3.4). En la ecuacion 3.4, A; es el drea de del pixel perteneciente a
una regién segmentada como ojo, r; son las coordenadas del pixel referidas al
eje central del queso y F'E es un factor de escala que permite la conversién
de pixeles a m3. Por lo tanto, conociendo el drea de cada ojo en las imagenes,
su distancia al centro de axisimetria y la relacion entre el area de un pixel y
las dimensiones del mundo real, se puede obtener el volumen que ocupan los
ojos dentro de la horma de queso. Este modelo se denominé “modelo de los

toroides”.
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N
Vijos = FE x mx ¥ (A; x1y) (3.4)
=1

Ecuacion 3.4: Estimacion del volumen de los ojos en el queso a partir de imagenes.

Tal como se mencioné en la seccion 3.2.3, se estimé la masa de queso como
método de validacién del “modelo de los toroides”, modelo que permite la es-
timacion del volumen de los ojos en el queso a partir de imagenes. La ecuacion
3.5 es la misma que la ecuacion 3.2, expresada de una forma que permite obte-
ner la masa del queso a partir de la densidad de la matriz queso (g), el volumen
de la horma de queso (V},) y el volumen de los 0jos (V,es), €l cual fue obtenido
mediante el “modelo de los toroides”. La concordancia entre la estimacion de
la masa y su valor experimental permite decir que la estimacion del volumen
de ojos a partir de las imagenes junto a la propuesta de la seccién 3.2.3 son

buenos estimativos del volumen de ojos.

Mest = Pg X (Vh - VVOjos) (35)

Ecuacion 3.5: Estimacion de la masa de queso a partir del volumen y densidad de
la matriz queso.
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3.3. Resultados y discusion

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de aplicar la metodologia
descrita en 3.2 para la determinacién del volumen de ojos en quesos tipo Em-
mental. La seccion se divide en dos grandes bloques: los resultados del anélisis
de imdagenes y los resultados de las medidas externas del queso. La seccion
comienza con la presentacion de una secuencia de imagenes obtenidas durante
la maduracién, y a partir de los resultados de la segmentacion de las imagenes
“estandar” se discute la evolucion geométrica de los ojos durante la madu-
racién. Posteriormente, se presentan los resultados de aplicar los algoritmos
de segmentacion (ver pagina 48) sobre las imagenes “prueba’, comparando su
desempeno contra los resultados de las imagenes “estdandar”. Se prosigue con
la presentacion de los resultados de la masa y la geometria del queso duran-
te la maduracion y a partir de estos resultados se realizo la validacion de las
propuestas para estimar el volumen de ojos en quesos tipo Emmental. Esta
validacién se realizo estimando la masa de la horma del queso empleando el
volumen de ojos obtenido con el “modelo de los toroides”, la densidad del
queso y volumen de la horma. Tras esta validacion, se explord la relacién del
volumen de ojos con el tiempo de maduracion y la altura de la horma de queso.
La seccion concluye comentando la relevancia de los resultados obtenidos para

el monitoreo de la maduracién de quesos formadores de ojos.

3.3.1. Evolucién de los ojos en los quesos y resultados

de las imagenes “estandar”

En la figura 3.5 se muestran algunas de las imédgenes registradas a lo largo de
la maduracion. Las imagenes muestran los resultados de la segmentacion de las
iméagenes “estandar”, resultados contra los que se contrastaron los algoritmos
de deteccion de ojos. En las imagenes de la figura 3.5, se muestra en linea
azul la deteccion de la horma de queso, y en linea roja, la segmentacion de los
ojos. Como se menciono en la seccién 3.2.4.2, la segmentacion de la horma se
realizé de forma automatica y es el mismo procesamiento para los conjuntos
“prueba” y “estandar”. En cambio, la segmentacion de los ojos se realizo de

forma manual para conjunto de imagenes “estandar”.
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., Ojos en estandar
D3 - Dia 10

Figura 3.5: Fotografias de las secciones de queso en diferentes dias de su madura-
cién. Los contornos en rojo se corresponden con la segmentacion de las imagenes
“estandar”.

En la figura 3.5 se aprecian dos grandes fenémenos: el aumento del ntimero y
tamano de los ojos, y la deformacion de la horma de queso. La deformacion
de la horma de queso se puede vincular a la formacién de los ojos dentro de
la horma (pagina 65). Respecto a la evolucién de ojos, en las imagenes de la
figura 3.5 se visualiza que los ojos son perceptibles a partir del dia 10 de ma-
duracion, considerandose que no hay formacién de ojos previo a ese momento
en las condiciones estudiadas. A medida que avanza el proceso de maduracion,

aumentan el niimero, tamano y excentricidad de los ojos dentro de la horma.

Los resultados de los parametros geométricos de los ojos, calculados tal como se
describe en 3.2.4.2, se presentan en la figura 3.6. La figura 3.6A muestra el area
de los ojos respecto al area de la seccion fotografiada del queso en las imagenes
“estandar” para cada dia de maduracion, mientras que la figura 3.6B muestra
el aumento de excentricidad promedio de los ojos. El aumento del area de los
ojos relativa al area de la seccion de queso esta ligado al aumento de volumen
de los ojos para este tipo de queso, consecuencia de los procesos fermentativos
que ocurren en el queso. En la bibliografia se reportan diversos métodos para
medir este volumen, obteniendo en todos los casos un comportamiento similar

al de la figura 3.6A.

El cambio en la excentricidad de los ojos se debe a varios factores. Uno de los

factores que explica este fenémeno es la fusién de los ojos, lo que provoca que
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Figura 3.6: Evolucién durante la maduracién en las imédgenes “estandar” del area
de ojos respecto al drea de la seccién de queso (A) y de la excentricidad promedio
de los ojos (B). Barras de error se corresponden a la desviacién estédndar.

la unién de ojos esféricos derive en un tnico ojo de forma elipsoidal (Schuetz
et al., 2013). Otro factor que explica el aumento de excentricidad es que los
ojos tienden a expandirse méas segin el eje vertical que segin el eje horizon-
tal. Este fenémeno se debe a la estructura de los granulos de queso, los cuales
se orientan horizontalmente como consecuencia de la etapa de prensado de la
horma. A su vez, estos granulos poseen gran elasticidad ante la presion que
generan las burbujas de gas (Huc et al., 2013). Por lo tanto, si bien al inicio
de la maduracion la formacién de una burbuja de gas adquiere forma esférica,
al aumentar su volumen se favorece la expansion segin el eje vertical debido

a la elasticidad de los granulos de queso en esa direccion.

3.3.2. Resultado de la deteccion semi-automatica de
0jos

Tras visualizar la evolucion de los ojos en las imagenes “estandar”, se proce-
di6 a aplicar los algoritmos de detecciéon de ojos en las iméagenes “prueba’.
En la figura 3.7 se visualizan la segmentacion de ojos lograda con los algo-
ritmos estudiados en quesos en distintos estados de maduracion. En la fila
superior se muestra el resultado “estandar”, y desde la segunda a la tdltima
fila se presentan los resultados del uso de la transformada de Hough circular

(a), binarizacién seguida de deteccién de contornos (b) y deteccién de blobs
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(c), respectvivamente. Contrastando los resultados de los algoritmos con las
iméagenes “estandar” se puede apreciar que el desempeno de los algoritmos es
funcion del estado de maduracién del queso y que en todos los casos hubo

falsos positivos y ojos no detectados.

Figura 3.7: Ejemplos de los resultados de segmentacién para quesos en diferentes
estados de maduracién. Columnas (de izquierda a derecha): resultados en los dias 10,
20 y 30 de maduracién. Filas (de arriba hacia abajo): segmentacién del “estdndar”,
algoritmo (a), algoritmo (b) y algoritmo (c).

En contraste a la visualizacién de la deteccién de ojos que se presenta en
la figura 3.7, la figura 3.8 presenta indicadores numéricos que permiten eva-
luar los resultados de los algoritmos de segmentacién de forma cuantitativa.
Los parametros escogidos (IoU, FOCU y tiempo de cémputo) se presentan en

funcion del nimero de ojos en las imdgenes “estandar”. La figura 3.8 A muestra
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el ToU (interseccién sobre unién) de la segmentacion. Mientras que la figura
3.8B presenta el FOCU, el cual es el cociente entre los ojos correctamente
localizados respecto al “estandar” ponderado por los ojos correctamente loca-
lizados respecto todos los ojos detectados por el algoritmo. Finalmente, en la

figura 3.8C se presenta el tiempo de computo por imagen ..
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Figura 3.8: Comparacion de aspectos de desempeno de los algoritmos en funcién del
nimero de ojos presente en las imdgenes “estdndar”. (A) Interseccién sobre unién
(IoU) de la segmentacién de los algoritmos respecto a los “estandar”, (B) fraccién de
ojos correctamente ubicados (FFOCU) respecto al total en el “estandar”, (C) tiempo
de computo (t.) por imagen en ms.

Los valores de IoU promedio para todos los algoritmos fueron superiores a 0,50
y los de FOCU mayores al 0,52. En particular, los mejores valores de estos
indicadores se obtuvieron cuando el nimero de ojos en el “estandar” fue mayor
a 25. La dependencia del IToU y del FOCU respecto al nimero de ojos en las
imégenes “estandar” era de esperar ya que el nimero de ojos se vincula con
complejidad del problema de segmentacion. A su vez, ya que los parametros de
los algoritmos fueron escogidos para detectar ojos redondos o elipsoidales de
cierto tamano y distribucion espacial, desviaciones de este modelo provocan
baja performance en la segmentacién. Particularmente, cuando hay pocos o
ningiin ojo en las imagenes, los resultados de segmentacion pueden presentar
un numero considerable de falsos positivos que impactan negativamente en
FOCU y en IoU. Por otra parte, cuando hay formacién excesiva de ojos, los
mismos presentan mayor grado de deformacién y tienden a fusionarse, por lo
que los algoritmos pueden presentar problemas en la deteccion y localizacién
de los ojos en el queso. Respecto al comportamiento del ¢., todos los algoritmos

tuvieron una dependencia creciente con el nimero de ojos debido al aumento
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en las operaciones de célculo.

Por otro lado, la figura 3.9 representa el area total de ojos respecto al area
de la seccion de la horma (como porcentaje) a lo largo de la maduracién. En
esta figura se contrastan los resultados de cada algoritmo con los obtenidos
para las imagenes “estandar”. Se aprecia en que la figura 3.9 el resultado de
segmentacion de los algoritmos sigue la misma tendencia que el “estdandar”.
Por lo tanto, se considerd que los tres algoritmos tuvieron un buen resultado
en cuanto a la estimacion del area de ojos relativa al area de la seccion de

queso.
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Figura 3.9: Evoluciéon durante la maduracion del area de ojos relativa al area de
queso (expresada en porcentaje) para la segmentacion de las imdgenes “estandar” y
la segmentacién con los tres algoritmos evaluados de las imagenes de “prueba’.

Finalmente, en la tabla 3.1 se presentan el niimero de ojos detectados, el area
de ojos relativa al drea de la seccién de la horma (en porcentaje) y el niime-
ro de ojos correctamente localizados tras la aplicacién de los algoritmos de
segmentacion estudiados en esta tesis. Se presentan los resultados de dichos
algoritmos para ambas secciones que se obtienen tras cortar las hormas de
queso. Las mismas son similares en cuanto son imagenes especulares aunque
pueden haber ligeras diferencias debido a la posicién de los ojos dentro de la

horma respecto al plano de corte.

Analizando los resultados obtenidos para el algoritmo (a), vemos que el area

total de ojos hallada tiende a ser mayor que la determinada por el resto de los
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Resultados segmentacion
Seccion 1 Seccion 2

Dia 5 Estdandar Hough Bordes Blobs Estandar Hough Bordes Blobs
N °ojos 0 0 3 2 0 0 0 1
ocu 0 0 0 0 0 0
Aovjos/Aqueso( %) 0,00 0,00 0,12 0,12 0,00 0,00 0,00 0,03
(Am — Ae)/Am (%) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Dia 10 Estandar Hough  Bordes Blobs Estandar Hough Bordes Blobs
N °ojos 2 2 14 25 5 2 5 5
oCcU 2 2 2 2 4 3
Aovjos/Aqueso( %) 0,10 0,15 0,81 1,81 0,22 0,16 0,24 0,45
(Ap — Ae)/Am (%) 51,1 721,5 1742,7 -27,7 9,9 106,7
Dia 15 Estandar Hough  Bordes Blobs Estdandar Hough Bordes Blobs
N °o0jos 29 21 27 30 27 21 29 32
ocu 20 23 26 20 19 23
Aovjos/Aqueso( %) 3,80 3,95 3,34 3,69 3,33 6,35 4,94 4,33
(Apy — Ae) /A (%) 3,9 -12,0 -2,7 90,6 48,2 30,0
Dia 20 Estandar Hough  Bordes Blobs Estdndar Hough Bordes Blobs
N °ojos 39 34 41 41 38 39 53 51
ocu 32 28 31 32 29 33
Acjos/Aqueso( %) 9,64 10,86 8,21 9,04 9,11 15,57 11,64 11,97
(Ap — Ae)/Am (%) 12,7 -14,8 -6,1 71,0 27,9 31,4
Dia 25 Estandar Hough Bordes Blobs Estandar Hough Bordes Blobs
N °ojos 52 44 49 54 46 39 46 55
ocu 38 40 44 31 40 41
Aovjos/Aqueso( %) 15,36 21,06 14,77 16,83 17,34 16,28 15,48 16,49
(Apy — Ae) /A (%) 37,1 -3,8 9,6 -6,1 -10,7 -4,9
Dia 30 Estdandar Hough Bordes Blobs Estandar Hough Bordes Blobs
N °ojos 57 43 46 57 56 51 53 57
ocu 28 37 41 30 39 42
Acjos/Aqueso( %) 25,97 24,49 19,07 20,59 26,83 29,76 18,91 22,28
(Am — Ac)/Am (%) -5,7 -26,6 -20,7 10,9 -29,5 -16,9

Tabla 3.1: Resumen de los valores geométricos de los ojos segmentados con los
algoritmos evaluados en las imagenes obtenidas. N °0jos: Numero de ojos detecta-
dos, OCU: Ojos correctamente localizados,Agjos/Aqueso( %): Relacién entre el drea
de ojos respecto al drea de la seccién de queso, A,: Area de ojos computada por
segmentacién semi-automatica, A, Area de ojos computada por segmentacién ma-
nual.

algoritmos. Por otra parte, el algoritmo (a) subestimé el nimero de ojos en
comparacion a los otros algoritmos. A pesar de ello, el algoritmo (a) obtuvo
resultados buenos en todas las etapas de maduracion, obteniendo como IoU
inferior un valor de 0,32, mientras que su promedio fue de 0,54 £ 0, 11 (figura
3.8A). Los resultados de este algoritmo pueden explicarse debido a que el mis-
mo busca circulos, y este modelado puede sobreestimar el area de aquellos ojos
que son elipsoides. Por otra parte, la deteccién se realiza sobre un conjunto de
imagenes binarias que resultan de aplicar el detector de bordes de Canny. El
ajuste de los parametros de este algoritmo es muy sensible a cambios de con-
traste suaves como ocurre en algunos ojos, por lo que para detectar la mayor
cantidad de ojos posibles se escogieron parametros que causaron sobreestima-

cion del area total de ojos.
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El algoritmo (b), que consiste en una binarizacién seguida de deteccién de
contornos, obtuvo buenos resultados a pesar de su simplicidad. Este algoritmo
obtuvo mejores resultados en las imagenes registradas a partir del dia 15 de
maduracién, alcanzando IoU promedio de 0,63 + 0,12 (Figura 3.8A). Una de
las principales desventajas de esta implementacién es que la misma tiene un
unico parametro para la segmentacion de ojos y es el umbral de binarizacién.
Este umbral es dependiente del contraste de los ojos respecto al resto de la
escena, por lo que sus resultados estan condicionados a la imagen de partida
en mayor medida que los otros algoritmos. Por otra parte, tal como se muestra
en la figura 3.8C, el algoritmo (b) fue 10 veces mds veloz que el resto de las
implementaciones estudiadas, obteniendo tiempos de procesamiento de 35+ 11

ms por imagen.

En cuanto al algoritmo de deteccién de blobs (c), su performance fue buena en
las imagenes obtenidas desde el dia 15 de maduraciéon. Considerando los valo-
res de ToU a partir del dia 15, el algoritmo (c) obtuvo el mejor ToU promedio
de los tres algoritmos (IoU = 0,63 4 0,03). A pesar de ello, el algoritmo (c)
detecta un mayor niimero de ojos que el resto de los algoritmos y por ende
un mayor nivel de falsos positivos. Este fenémeno es mas relevante al inicio
de la maduracién (figura 3.8B). Otra desventaja es que este algoritmo tiende
a subestimar el drea total de los ojos cuando esta supera el 15% del drea de
la seccién de queso. Este resultado puede deberse a una disminucion de la in-
tensidad de los ojos en el canal de saturacion sobre el final de la maduracién,

resultando en blobs detectados de menor tamano.

3.3.3. Masa y medidas geométricas durante la madura-
cion

En esta subseccion se presentan la evolucién de la masa y las medidas geométri-

cas de la horma a lo largo de la maduracion. Se analizan ademés cudles de estas

medidas cambian de forma significativa con el tiempo de maduracién y los mo-

tivos detras de estos cambios.
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3.3.3.1. Evolucion de la masa de queso

En la figura 3.10 se muestra la evolucién de la masa de las hormas respecto
a la masa inicial en funcién del tiempo de maduracién. Tal como se ve en la
figura, durante la maduracién de los quesos se comprobé la pérdida de masa de
las hormas. Este fenémeno era esperado en este proceso y se debe mayoritaria-
mente a la migracion de agua desde el interior de la horma hacia el ambiente
exterior (Hélias et al., 2007). En quesos que no estan recubiertos por peliculas
plésticas o cera, tal como el estudiado en esta tesis, la migracién de agua hacia
el exterior puede modelarse como un proceso difusivo que sigue una ecuacién
diferencial de primer orden (Simal et al., 2001). En las condiciones estudiadas,
la pérdida de masa representé un 5% de la masa inicial de las hormas en los

30 dias de maduracion en cdmara caliente.
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Figura 3.10: Evolucién de la masa promedio de las hormas de queso, expresadas
como porcentaje de la masa inicial. Barras de error se corresponden a la desviacion
estdndar de la masa de las hormas de queso.

3.3.3.2. [Evolucion de las medidas geométricas de la horma de queso

Respecto a la evolucién de las medidas geométricas externas, se obtuvie-
ron comportamientos diferentes dependiendo de cada medida determinada de
acuerdo a las definiciones de la figura 3.1. La figura 3.11A muestra la evolucion
del didmetro de la horma, la figura 3.11B la altura del cilindro y la figura 3.11C
la altura maxima de la horma. Todas las medidas son relativas al estado inicial

de cada horma en la maduracién.
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Figura 3.11: Evolucién durante la maduracion de las medidas geométricas de las
hormas de queso. (A) Didmetro de las hormas, (B) altura de los cilindros y (C)
altura de los casquetes esféricos, expresados en porcentaje respecto a sus valores
iniciales. Barras de error se corresponden a la desviacién estandar de las medidas
entre las hormas de queso.

La figura 3.11 muestra que tanto la altura méaxima relativa como el didme-
tro relativo aumentaron 30 % y 6 %, respectivamente durante la maduracion,
siendo el aumento de la altura maxima el mas relevante. En cambio, la altura
del cilindro disminuyé un 6 %. Estos cambios se pueden explicar por el efecto
del peso sobre la matriz viscoeldstica del queso. La aplicacién de una fuerza
normal, tal como el peso, en muestras cilindricas de queso provoca el efecto de
“barreling”, en el cual el didmetro aumenta y la altura disminuye (Fox et al.,
2017). Sin embargo, el cambio en la altura maxima de la horma no presenta
este efecto, pues aumenta en lugar de disminuir. Esto puede explicarse debido
a la formacion de los ojos dentro del queso, los cuales aumentaron de tamano
mayoritariamente en la componente vertical (figura 3.5). La formacién de los
ojos con esta direccion preferencial provoca la expansion de la horma de queso
segliin su eje vertical, causando un aumento de la altura total de la misma.
Finalmente, la medida de densidad de la matriz queso no presenté grandes

cambios durante la maduracién, obteniéndose un valor de 1074 + 18kg/m?.

3.3.4. Validacién del las propuestas para la estimaciéon

del volumen de ojos

Tras la segmentacion de los ojos en las imagenes, el siguiente paso consistié en
estimar el volumen de ojos en los quesos empleando el “modelo de los toroi-

des”, como se describe en la seccion 3.2.5. El volumen de ojos obtenido a partir
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de las imagenes, junto al volumen de la horma de queso y la densidad de la
matriz queso se emplearon para estimar la masa de la horma de queso segin
la ecuacién 3.5. Contrastar los resultados de esta ecuacion, que deriva de la
propuesta presentada en la seccion 3.2.3, con los datos de la masa medidos
experimentalmente permite validar o descartar la propuesta. El resultado de
la estimacion de la masa del queso y su contraste con la masa experimental se

resume en la tabla 3.2.

Validacién del “modelo de los toroides” mediante estimacién de la masa
Dia Masa experimental (kg) Masa de la ecuacién 3.5 (kg) Diferencia (%)

5 9,00 9,70 7,76
10 7,60 8,20 7,95
15 8,72 9,55 9,54
20 8,96 9,48 5,80
25 8,56 8,26 -3,53
30 7,90 8,21 3,91

Tabla 3.2: Resultados para la validacién del “modelo de los toroides”

Los resultados de la tabla 3.2 muestran que la diferencia relativa entre la es-
timacion mediante la ecuacién 3.5 y la medida experimental de la masa fue
menor al 10 %. Si bien hubo una tendencia a sobreestimar la masa del queso,
se puede decir que el “modelo de los toroides” junto a la propuesta descrita
en 3.2.3 pueden considerarse como adecuadas para el alcance de este traba-
jo. Las diferencias entre la masa experimental y la estimada estan asociadas
tanto al “modelo de los toroides’ como a la estimacion basada en la geometria
y masa de las hormas. Se podrian obtener mejores resultados mediante una
mejor reconstruccion del volumen de ojos a partir de las fotografias al emplear
un mayor numero de cortes de una misma horma. A su vez, se puede mejorar
los resultados de la ecuacién 3.5 con medidas mas precisas del volumen de la
horma y la densidad de la matriz queso. Respecto a esto 1ltimo, el andlisis de
sensibilidad efectuado indicié que la determinacién de la densidad de la matriz
queso tuvo la mayor influencia en el error de la estimacion de la masa. De
todas formas, se considera que el “modelo de los toroides” brinda una buena
estimacion del volumen de ojos del queso a partir de las imagenes obtenidas.
También se considera que la propuesta basada en la geometria y masa de la
horma como método no destructivo es un estimador valido del volumen de ojos

en el queso.
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3.3.5. Evolucion del volumen de ojos durante la madu-

racion y vinculacién con medidas geométricas

Tras validar el “modelo de los toroides”, se calculé el volumen de ojos relativo
al volumen de la horma de queso (V,jos/Vgueso) empleando los datos del pro-
cesamiento de imagenes. El resultado de V,jos/Vyueso S¢ muestra en la figura
3.12, en la que se observa un comportamiento logistico del cociente Vo5 /Vaueso

respecto al tiempo de maduracion.
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Figura 3.12: Relacién entre el cociente Vijos/Vyueso y €l tiempo de maduracién. En
cuadrados se representan los datos obtenidos con el modelo de los toroides y en linea
continua el modelo logistico.

Para tener mayor conocimiento del V,jos/Vyueso @ lo largo de la maduracion, se
decidiéo modelar este cociente como un sistema de segundo orden con retardo.
Este tipo de modelo permite describir el crecimiento microbiano en sistemas
con limitacion de sustrato, como es el caso de los microorganismos que hay en
el queso. Debido a que la formacion de ojos consiste en generacién de C'Os, el
cual es un producto de la actividad fermentativa microbiana, se puede aplicar
el modelo de crecimiento microbiano para estimar el volumen de C'O, generado
y por tanto el volumen de los ojos en el queso. El modelo se describe en la
ecuacién 3.6 y los pardmetros del ajuste fueron: K; = 5.97 x 10747 = 3.88
dias, Ky = 0.40, 7y = 12.37 dias, m» = 0.0246 dias, t, = 16.33 dias. Cabe
mencionar que el error absoluto entre la fraccién de volumen de ojos estimado
con el “modelo de los toroides” y los valores del ajuste logistico difirieron en
menos de 0.005.
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Ecuacién 3.6: Modelo logistico para el cociente Vi jos/Vyueso €n funcién del tiempo
de maduracién.

Por otra parte, se vincularon los resultados de las medidas geométricas con
el cociente Vyjos/Vyueso Para determinar si alguna de estas medidas externas
estaba relacionada con la formacion de ojos. Se hallé que la altura maxima de
la horma relativa a la altura inicial se relacionaba con el cociente V,jos/Viueso
mediante un modelo exponencial de primer orden, tal como se muestra en la
figura 3.13. El modelo exponencial que relaciona la altura maxima de la horma
y el cociente V,jos/Vyueso s€ describe segin la ecuacién 3.7. En la ecuacién 3.7,
H es la altura maxima como porcentaje de la altura del primer dia, K = 0, 34,
H,=96,4% vy 7 = 22,1%. El error relativo entre el modelo propuesto y los

datos obtenidos fue menor al 0,01.

Medelo exponencial - |
0.25 1 @ Datos experimentales
0.20 A =
&
& 0151
T
=" 0.10 1 =
0.05 A
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100 110 120 130
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Figura 3.13: Relacién entre el cociente Vpjos/Viueso y la altura maxima de la horma
referida a la altura inicial. En cuadrados se representan los datos experimentales y
en linea continua el modelo exponencial.

‘/ojos
‘/queso

—(H—Ho)
]

=K x[l—exp™ - (3.7)

Ecuacion 3.7: Volumen de ojos relativo al volumen de la horma en el tiempo en
funcién de la altura maxima de la horma respecto a la altura inicial.
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El resultado obtenido implica que es posible estimar el volumen de los ojos
dentro de la horma a partir de un parametro externo como lo es la altura
maxima de la horma. A su vez, la altura méaxima de la horma puede determi-
narse mediante una cdmara calibrada y un procesamiento de imagenes como
el presentado en esta tesis, ya que es posible obtener una buena segmentacién
de la horma como se describe en la seccién 3.3. Sin embargo, debe tenerse en
cuenta que estos resultados fueron obtenidos para el tipo de queso estudiado en
las condiciones de maduracion y adquisiciéon de datos descritos. Por lo tanto,
deben ajustarse los parametros de los modelos para cada tipo de queso y con-
diciones de produccion particulares. De todas formas, este tipo de estimacién
puede resultar de utilidad a la industria quesera ya que involucra medidas rapi-
das, sencillas y no destructivas para la estimacién de un pardmetro relevante
como es el volumen de ojos en el queso. Este pardmetro puede vincularse con
las condiciones de maduracién y puede ser empelado como método de control

de dicho proceso.
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Capitulo 4

Deteccion de “manchas pardas”

en frutillas

Este capitulo de la tesis se centra en el problema de determinar la presencia
de “manchas pardas” en frutillas frescas maduras. Las “manchas pardas” son
regiones de color més oscuro que aparecen en la superficie de frutos con mayor
grado de envejecimiento. Es por ello que su presencia se asocia a una menor
calidad del producto. El objetivo fue conocer si los consumidores son consis-
tentes en la determinacién de “manchas pardas” en frutillas frescas, y si este
aspecto de calidad puede ser visualizado en un grado similar en fotografias de
dichos frutos. En caso de lograr distinguir la presencia de “manchas pardas”
en imagenes, el siguiente objetivo fue comprobar si existen diferencias signi-
ficativas en el color de las zonas afectadas por “manchas pardas” y regiones
libres de este defecto en las fotografias de frutillas. Esto tultimo busca conocer
la distribucién de los valores de intensidad de las “manchas pardas” en deter-
minados espacios de color y asi lograr el primer paso hacia la identificacion

automatica de este defecto.

El lector encontrard este capitulo dividido en tres grandes bloques. La pri-
mer parte consiste en una resenia de la relevancia de la frutilla como producto
agricola, seguido de la importancia de su aspecto en su calidad junto a una
revision bibliogréafica del uso de técnicas de procesamiento de imagenes en la
cosecha y poscosecha de frutillas. La primer parte finaliza con una descripcion
de los objetivos propuestos para el estudio de las “manchas pardas” en frutillas

y las hipdtesis en las que se basé el trabajo. La segunda parte se centra en la
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metodologia empleada para validar o descartar las hipotesis propuestas en el
primer bloque. En esta segunda parte se describe el entrenamiento de un panel
en la evaluacion de “manchas pardas”, el registro y extraccion de informacién
de fotografias de las frutillas evaluadas y el procesamiento de los datos obte-
nidos. El iltimo bloque de este capitulo se centra en la discusion y analisis de
los resultados obtenidos, estructurado de forma tal que sea consistente con la

evaluacion de las hipotesis planteadas.

4.1. Frutillas: relevancia, caracteristicas y es-

tudios previos

La frutilla (Fragaria x ananassa Duch.) es una fruta de origen sudamericano
que posee una forma, color y sabor caracteristico. Su consumo es mayorita-
riamente como producto fresco aunque también se emplea como ingrediente
en mermeladas, jugos, helados, productos de reposteria, etc. Es una fruta de
consumo mundial y cuya demanda viene en crecimiento en los tltimos anos.
Segun datos obtenidos de la FAO, el promedio cultivado a nivel mundial entre
2015-2018 fue de 8.1 millones de toneladas, siendo los mayores productores

China, Estados Unidos, México, Turquia y Egipto.

4.1.1. Frutillas a nivel nacional: produccion y preferen-

cia de consumo

En Uruguay la frutilla se cultiva en dos regiones: regién norte (Salto y Artigas)
y regién sur (San José, Canelones y Montevideo). Ambas regiones difieren en
los métodos y variedades cultivadas, cubriendo la demanda en distintas épocas
del ano (Observatorio Granjero, 2017). La produccién es estacional, alcanzan-
do su maximo en octubre y noviembre, con un promedio de 700 ton/mes, y su
minimo entre febrero a mayo, con una produccion de 50 ton mensuales. Es un
producto de alto valor comercial cuyo precio promedio de ingreso al mercado
es de 95 $U/kg ' 0 2,3 USD, precio que fluctiia ampliamente dependiendo de

la época del ano.

!Precio promedio del periodo 2016-2019
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Cuando se presenta para su consumo como producto fresco, su aspecto vi-
sual es uno de los principales factores al ser escogido por los consumidores,
siendo indeseables aquellos productos inmaduros, de formas subestandar o con
avanzado deterioro (Bhat et al., 2015; Cho et al., 2019). En nuestro pais, los
consumidores prefieren productos de tamano medio a grande, de color rojo ho-
mogéneo y son sensibles a variaciones de precio (Ares et al., 2009; Observatorio
Granjero, 2017). A su vez, la frutilla como producto fresco tiene una vida 1til
limitada por la aparicién de defectos superficiales visibles asociados al deterio-
ro del producto, tales como disminucién del brillo, manchas y hongos (Matar
et al., 2018). Debido a esto, la deteccion de los defectos visuales del producto
puede ser de utilidad en el estudio de su vida 1til y auxiliar en la toma de
decisiones de conservacion del producto. En particular, el uso de herramientas
de procesamiento de imégenes es una alternativa rapida que puede emular la

evaluacién que hace un consumidor a la hora de comprar frutillas.

4.1.2. Estudios previos del uso de imagenes en la eva-

luacion de frutillas

En la literatura se reporta el uso de técnicas de vision computacional y proce-
samiento de imagenes para diversas operaciones en la produccion de frutillas.
En particular, se ha hecho énfasis en el uso de estas herramientas en la co-
secha de frutillas y la evaluacién de sus parametros de calidad postcosecha.
Respecto al uso de procesamiento de imégenes y visién computacional durante
la cosecha, los estudios se enfocan en la deteccién de la frutilla madura (In-
drabayu et al., 2019) y su ubicacién espacial para su recoleccién, siendo esta
informacién empleada para la construccién de robots cosechadores (Han et al.,
2012; Yu et al., 2019). En esta area de aplicacién, se combina la adquisicién
de fotografias o videos, su procesamiento y tras ello, una accién mecénica por

parte del robot.

En cuanto a la evaluacion de la calidad de frutillas tras su cosecha, existen dos
grandes dreas en las que se aplica el procesamiento de imagenes: calificacién
de los frutos segin su forma, tamafio o color (Oo and Aung, 2018; Liming and
Yanchao, 2010; EIMsry et al., 2009), o la deteccién de defectos como hongos

y dano del fruto (Liu et al., 2018). En este tipo de aplicaciones, se emplean
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tanto fotografias (Liming and Yanchao, 2010) como imégenes hiperespectrales
(Liu et al., 2018) o de infrarrojo cercano (Nagata et al., 2006), brindando cada
tipo de imagen informacion diferente acerca del estado del fruto. Si bien estas
nuevas tecnologias permiten inferir informacién de las propiedades internas
del producto al ampliar el espectro electromagnético en el que se registra la
informacion, suelen ser mas costosas y complejas en comparacién al uso de

fotografias.

4.1.3. Propuesta de la tesis

En esta tesis se emplean técnicas de procesamiento de imagenes sobre foto-
grafias de frutillas maduras con el fin de detectar la presencia de manchas os-
curas, vulgarmente conocidas como “manchas pardas”, en dichas fotografias.
Se trabajé sobre este tipo de defectos debido a que los consumidores los aso-
cian a un producto menos fresco, con cierto grado de deterioro y por ende de
menor calidad, pero que aun es comercializable. Empleando esta informacién,
se pueden efectuar operaciones de comercializacion para que este producto sea
consumido més rédpidamente que productos mas frescos y asi disminuir las
pérdidas de este alimento. A su vez, a la fecha de redaccion de esta tesis no se
ha reportado en bibliografia la detecciéon de “manchas pardas” en frutillas, a
diferencia de otros defectos facilmente distinguibles como la presencia de hon-
gos, danos en la superficie, desviaciones en el color o forma de los frutos. Por
otro lado, como se reporta en Matar et al. (2018), la deteccién de defectos vi-
suales de forma maés precisa puede ser de utilidad en la evaluacién de diferentes
estrategias de conservacion de frutillas en comparacién a métodos tradicionales

de evaluacion del deterioro que se basan en el conteo de productos afectados.

Se plantean las siguientes hipétesis:

(1) Las “manchas pardas” son detectables de forma consistente por los con-

sumidores mediante evaluacién visual
(11) Las “manchas pardas” pueden ser reconocidas en fotografias

(11) El andlisis de las imagenes obtenidas en el punto anterior permite loca-

lizar “manchas pardas” en frutillas y estimar su extensién
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4.2. Metodologia

El objetivo de las operaciones efectuadas en frutillas fue determinar si es po-
sible distinguir la presencia de “manchas pardas” en fotografias de frutillas
frescas maduras. Para ello, se entrené un panel de consumidores en la detec-
cién y estimacién del area ocupada por “manchas pardas” en frutillas. Este
panel realiz6 la evaluacion visual en forma presencial de frutillas frescas. Pos-
teriormente, el panel debié indicar en fotografias de las muestras evaluadas las
zonas en las que veian la presencia de “manchas pardas” y estimar la extension
del area marcada. Se procesaron estas imagenes para determinar la consistencia
en la estimacion de los evaluadores, contrastando los resultados de lo marcado
en las imagenes con lo indicado en la evaluacién presencial sobre las frutillas
frescas. Tras comprobar consistencia del panel en la determinacién de este atri-
buto visual en el fruto fresco como en sus imagenes, se construyé una base de
iméagenes de “manchas pardas” y zonas de frutilla sin manchas para obtener
su valor medio de intensidad en tres diferentes espacios de color en los que se
pueden representar estos datos. A partir de estos valores, se busca conocer si
el color de las muestras permite determinar las regiones de “manchas pardas”

en imagenes de frutillas.

4.2.1. Obtencién y conservacion de las frutillas

Las frutillas fueron adquiridas en mercados locales de Montevideo, Uruguay,
durante en el mes de julio de 2020. Se escogieron productos maduros, de ta-
mano y peso variable y con diversos niveles de extension de manchas oscuras.
Tras la compra, las frutillas se conservaron dentro de bolsas de polipropileno,
a 7°C £ 2°C. Las frutillas fueron conservadas en estas condiciones durante un

maximo de 2 dias, desde su compra hasta el momento en que fueron fotogra-

fiadas.

4.2.2. Entrenamiento del panel y evaluacion visual

Con el fin de evaluar la primer hipétesis de esta tesis (ver péagina 70) se
realizo un entrenamiento y evaluacion visual de “manchas pardas” en frutillas

maduras. Para ello, voluntarios del Instituto de Ingenierfa Quimica (Facultad
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de Ingenieria, UdelaR) se ofrecieron a participar en la evaluacién visual de
frutillas. Siete evaluadores voluntarios de ambos géneros, con edades entre 25
a b5 anos y con distinto grado de experiencia previa en evaluacién sensorial
participaron de una jornada de entrenamiento y evaluacion. En dicha jornada
se instruyé al panel en la deteccion y estimacion de la extension de manchas
oscuras en frutillas. Para ello, un lote de frutillas se dividié en dos conjuntos:
uno de entrenamiento y referencia, y otro para la evaluacién visual. Tras la
instruccion del panel en la deteccién de “manchas pardas” se realizé la evalua-

cion visual, de ahora en méas denominada evaluacion presencial.

El panel realizo la estimacion de la presencia de manchas y su extensiéon en un
conjunto de 16 muestras de frutillas frescas maduras, siendo la evaluacion de
las muestras de forma individual. Cada muestra estaba en un soporte que la
identificaba y que permitia distinguir cuatro planos de su superficie, los cuales
también estaban identificados. La evaluacion consistié en estimar la extension
de superficie manchada relativa a la superficie total visible de cada uno de los
cuatro planos de las muestras. La estimacion del area manchada se realizé me-
diante un sistema de puntajes discreto, en el que cada valor se correspondia con
un rango de superficie manchada de cada plano de la muestra. En la evaluacién
presencial se trabajo con un sistema de diez puntos, en el que cada puntaje se

correspondia a incrementos de 10 % en superficie manchada de frutilla.

Dos dias después de la evaluacion presencial, los integrantes del panel recibie-
ron las imégenes de las muestras evaluadas. Cada imagen mostraba los cuatro
planos de cada muestra, concatenados de forma horizontal como se muestra
en la figura 4.1. Los evaluadores marcaron sobre las iméagenes las zonas que
identificaban como “manchas pardas”. A su vez, completaron una planilla con
su estimacién del area manchada por plano de frutilla, expresado como porcen-
taje del area del plano visto. Asi se obtuvo por cada evaluador 64 estimaciones

de area de manchas por conjunto de 16 muestras de frutilla.

4.2.3. Obtencién de las fotografias

Previo a la evaluacién visual presencial realizada por el panel de evaluadores,

se fotografiaron las 16 frutillas escogidas para ser evaluadas. Las muestras fue-
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Figura 4.1: Dos ejemplos de las imagenes recibidas por los evaluadores, mostrando
frutillas con diferente grado de afectacién por manchas pardas. En el caso de (A) el
area cubierta por “manchas pardas” es del 17 %, mientras que para (B) es del 55 %.

ron fotografiadas individualmente bajo luz LED en fondo blanco uniforme, el
mismo dia y en las mismas condiciones en las que se efectué la evaluacion. Se
registraron cuatro planos de cada frutilla con el fin de obtener una represen-
tacion de toda su superficie. Tanto las muestras como los planos fotografiados

fueron identificados previamente.

Las imégenes se registraron con una camara digital a color de 16 MPx (COOL-
PIX AW100, NIKON Inc., USA). Las fotografias fueron obtenidas sin flash, en
modo macro, ISO 125, con balance de blancos calibrado, f = 1/3.9, y tiempo
de exposicién 1/50 s. La distancia entre la cdmara y la frutilla se mantuvo en
17 £ 5 cm. Las iméagenes se registraron en formato jpg, con dimensiones de

4608 x 3456 pixeles con resoluciéon horizontal y vertical de 300 ppp.

4.2.4. Procesamiento de las imagenes

Las imagenes obtenidas fueron procesadas usando el software Python 3.7
(Van Rossum and Drake, 2011), empleando las librerfas Numpy 1.15.4 (Harris
et al., 2020), OpenCV 3.4.1 (Bradski and Kaehler, 2000), Scikit-image 0.14.1
(Van der Walt et al., 2014) y SciPy 1.1.0 (Virtanen et al., 2020). Dichos pro-
gramas se ejecutaron en un computador HP Pavilion Laptop 15 (HP, HP Inc,
EEUU), con 8 Gb de RAM, procesador AMD A12-9720 RP 2.70 GHz con
graficos RADEON R7 (AMD, Advanced Micro Devices, Inc, EEUU).
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El esquema de procesamiento tiene dos etapas: la preparacion de las imagenes
para enviarlas a los evaluadores y la extraccién de informacion de las imagenes
marcadas que se recibieron de los evaluadores. La preparacion de las imagenes
involucré la concatenacién de los cuatro planos de cada frutilla fotografiada,
reduccion de tamano de dicha imagen y estimacion del area superficial de la
frutilla. La extracciéon de informacién de las imégenes sobre las que trabajaron
los evaluadores consistié en segmentar las zonas marcadas como manchas, el
calculo de su area y la comparacién de los resultados de segmentacién para
cada muestra. A partir de estas imagenes, se extrajeron subimagenes de las
zonas con y sin manchas para estudiar si existen diferencias significativas entre

ambos tipos de imagenes.

4.2.4.1. Preparacién de las imagenes para los evaluadores

Debido a que para cada muestra de frutilla se tenia cuatro fotografias, una
por cada plano identificado, se decidié unir esas cuatro imagenes en una tinica
imagen por frutilla. Para ello, se segmentaron las frutillas mediante binariza-
cién y se obtuvieron las regiones que contenian cada plano de cada frutilla.
En primer lugar, sobre cada imagen registrada se seleccioné el canal a* del
espacio CIE L*a*b* para segmentar el plano de frutilla del resto. Se esco-
gi6 este canal ya que permite separar la frutilla del su calix y de los elementos
del fondo. Para obtener la imagen en el canal a* se transformaron las image-
nes del espacio RGB al espacio CIE L*a*b mediante la funcién (cvtColor de
OpenCv) y se obtuvo una imagen en escala de grises correspondiente al canal
a*. Sobre esta imagen se aplicé un filtro gaussiano con tamano de 15 pixeles
y sigma de 5 pixeles. Sobre la imagen filtrada se realizé la binarizacién con
el método de Otsu (threshold, OpenCV) para segmentar la frutilla. Al re-
sultado de binarizacion se le aplicaron tres operaciones de apertura seguidas
de tres de clausura, ambas con un filtro de 19 pixeles, usando las variantes
de morphologyEx (OpenCV). Esta operacion se realizé con el fin de remover
clusteres de pixeles que no pertenecen a la frutilla y cerrar huecos que hayan
quedado de la binarizacién. Esta imagen binaria se emplea para construir una

mascara de segmentacion de cada plano de las frutillas.
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El siguiente paso fue concatenar de forma horizontal los cuatro planos de la
muestra en una imagen unica, empleando la mascara obtenida mediante bi-
narizacion. Para ello, se halla el rectangulo que contiene la region de interés
(ROI) y su centroide, siendo cada ROI un plano de la frutilla en la imagen
binaria. Con las coordenadas de los cuatro rectangulos de los cuatro planos de
cada frutilla, se escogen las dimensiones del mayor rectangulo. Se concatenan
los cuatro planos de la frutilla, tomando un rectangulo ubicado en el centroide
de cada plano de la frutilla y de dimensiones correspondientes al mayor ROI.
Se reduce el tamano de esta nueva imagen a la mitad mediante interpolacién
cubica y finalmente se envia a los evaluadores. Debido a las diferencias en ta-
mano de las muestras, las imagenes resultantes tuvieron un largo comprendido
entre 1888 y 3470 pixeles y ancho entre 404 y 888 pixeles. Por otra parte, se cal-
cula el area de cada plano de cada frutilla sumando los pixeles de las mascaras
binarias obtenidas para cada plano. El area total de cada frutilla fotografiada

se corresponde a la suma de las areas de los cuatro planos fotografiados.

4.2.4.2. Extraccién de informacion de las imagenes marcadas por

los evaluadores

Tras recibir las imagenes de frutillas con regiones delimitadas consideradas
como “manchas pardas” por los evaluadores (ver 4.2.2), el siguiente paso del
procesamiento fue extraer la informaciéon de estas imagenes. La informacion a
extraer consistié en el area marcada como “mancha parda” en las muestras y

la interseccion de las “manchas pardas” delimitadas por los evaluadores.

Primero, los pixeles comprendidos dentro de las regiones delimitadas por los
evaluadores fueron cambiados por pixeles blancos (255,255,255). Luego, se bi-
narizaron estas iméagenes de forma de segmentar las zonas delimitadas y su-
mando los pixeles segmentados se calculd el area de “manchas pardas” para
cada plano de cada frutilla. El area de “manchas pardas” se expresé como
porcentaje del area del plano de la frutilla en cuestion. Este procedimiento se
realizo para las imagenes enviadas por los siete evaluadores. Finalmente, se
calculé el promedio y la desviacion estandar de los valores de las areas para

cada plano de cada frutilla, obteniendo 64 valores.
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Con el fin de evaluar la segunda hipétesis de la tesis (pagina 70), las imagenes
binarias obtenidas en el paso anterior se compararon entre si para determinar
si habia consistencia en las zonas marcadas como “manchas pardas”. Para ello,
se sumaron de forma ponderada las siete imagenes binarias de cada muestra
de frutilla (una imagen por evaluador) las que contenian las zonas de “man-
chas pardas” delimitadas por los evaluadores. Este resultado se binarizd con
un umbral de 215, correspondiendo este umbral al resultado de la interseccién
de lo marcado por 6 evaluadores (N-1). Se obtiene una nueva imagen binaria
y a partir de ella se calculd el area de la interseccion de las “manchas pardas”
marcadas por N-1 evaluadores para cada plano de cada frutilla evaluada. Es-
te valor sirve de indicador cuantitativo para determinar si existe consistencia
en la ubicacion espacial de las manchas de frutillas, tal como se describe en la
pagina 80. A su vez, se evalud la consistencia en la localizacién de las “manchas
pardas” en las imagenes de frutillas de forma cualitativa, sumando de forma
ponderada los resultados de binarizacién y obteniendo imagenes de mapas de

calor con la distribucion de zonas marcadas por los evaluadores.

Finalmente, para evaluar la tercer hipétesis de la tesis (pagina 70) se estudia-
ron las zonas que se marcaron como “manchas pardas” por la mayoria de los
evaluadores. Para ello, se extrajeron subimagenes (patches) de 64 x 64 pixe-
les de zonas de “manchas pardas” y zonas libres de manchas. El objetivo fue
crear una base de imagenes que contengan informacién de “manchas pardas”
y de zonas de frutilla sin manchas. El criterio de seleccién fue el siguiente:
para zonas de manchas debia existir coincidencia en al menos N-1 evaluado-
res, mientras que las zonas libres de manchas no debian estar marcadas por
ningun evaluador. Ademas, se extrajeron dos patches como maximo de cada
plano de frutilla, de forma que los patches sean representativos del conjunto.
Con los patches obtenidos, se calculé el valor medio y la desviacion estandar
de cada canal de color de los espacios RGB, HSV y CIE L*a*b*. Estos valores
se graficaron con el fin de visualizar la distribucion de los datos en los espacios
de color y se registraron para realizar su tratamiento estadistico (ver 4.2.5). Se
estudio la intensidad de los pixeles de los patches basandose en la suposicion de

que los evaluadores se basan en el color de las manchas para su identificacién.

76



4.2.5. Procesamiento de datos

En primer lugar, se evalué la consistencia del panel en la identificacién y esti-
macién de la extensién de las “manchas pardas” en las muestras de frutillas.
Para lograr este objetivo, se empled el coeficiente de Cronbach (Cronbach,
1951). Este coeficiente permite evaluar la consistencia del panel en la evalua-
ciéon de un mismo elemento. El cédlculo del coeficiente de Cronbach se realiza
segun la ecuacion 4.1 y se dice que el panel es consistente si su valor es superior
a 0,8 (Nunnally, 1967).

k Zf:l o’
=X (1— T ) (4.1)

Ecuacion 4.1: Célculo del alfa de Cronbach, siendo k£ el nimero de elementos a
evaluar en cada test, 0;? la varianza de la evaluacién X;, v ox,> la varianza de la
sumatoria de todas las evaluaciones (X, = Zle Xi)

Tras obtener un panel consistente en la determinacion de “manchas pardas”,
se promedian segun el nimero de evaluadores los puntajes y area de manchas
para cada plano de cada frutilla, obteniendo asi 64 valores de cada atributo.

Con el mismo criterio, se halla la desviacién estandar de estos atributos.

Luego, se procedid a evaluar si existen diferencias en las regiones identificadas
como “manchas pardas” respecto al resto de la frutilla. Con los valores medios
obtenidos de las subimagenes de manchas y no manchas, se realizé un test de
ANOVA comparando los valores medios segin Tukey (Nzs et al., 2010), em-
pledndose un o = 0, 01. Cuando las diferencias son significativas, se comparan
los valores medios de los patches de zonas manchadas y no manchadas en cada
canal de cada espacio de color evaluado. Para efectuar los tests estadisticos se
empleé el software InfoStat (Grupo InfoStat, FCA, Universidad Nacional de
Cérdoba, Argentina).
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4.3. Resultados y discusién

El analisis de resultados tiene tres etapas que buscan responder las hipétesis
planteadas para este producto. La primer etapa se centra en determinar si
los evaluadores son consistentes en la determinacién de “manchas pardas” en
muestras de frutillas y en imégenes de las mismas. En particular, puede ocu-
rrir que el panel sea consistente en la identificacion de “manchas pardas” en el
producto fresco pero no pueda hacerlo en las imagenes, implicando que para
la determinacién de las “manchas pardas” se necesita mas informacion que la
contenida en la imagen fotografica. En caso que los evaluadores sean consis-
tentes en la deteccién de las manchas tanto en el producto fresco como en las
imagenes, la segunda etapa consiste en conocer si se pierde informacién de las
“manchas pardas” cuando se registran en las imagenes. Esto implica ver si la
estimacion presencial coincide con la estimacion en las iméagenes y evaluar el
grado de coincidencia en la delimitaciéon de manchas en las imagenes por parte
de los evaluadores. En caso que no haya pérdida de informacién en el registro
de las manchas en las imagenes, la tercer etapa busca conocer si el color es el
aspecto visual que determina qué zona es una “mancha parda” en una frutilla.
En caso de ser asi, se puede emplear esta informacién para segmentar las zonas

de manchas en la frutilla y estimar su extensién y ubicacion en el fruto.

4.3.1. Consistencia y capacidad del panel en la detec-

cién de “manchas pardas”

Si bien es relativamente facil detectar visualmente la presencia de “manchas
pardas” en frutillas, la determinacién de su extensién puede ser compleja, ya
que participan multiples factores que alteran la percepcion de un area. En
primer lugar, debido al color de las “manchas pardas” puede haber bajo con-
traste entre las zonas afectadas por este defecto y las zonas libres del mismo.
A su vez, la estimacién de un area depende de la capacidad del evaluador,
las condiciones de iluminacién, la distribucion de las “manchas pardas” en la
frutilla, etc. En este trabajo, se evalud visualmente la presencia y extension de
“manchas pardas” en cuatro planos de 16 muestras de frutillas, empleando un

panel de siete evaluadores entrenados como se describe en la seccion 4.2.2.
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Debido a la variabilidad de las observaciones, el primer paso consistié en eva-
luar la consistencia del panel en la determinacion de las manchas en las frutillas.
Para ello se emplearon los cuatro puntajes de cada muestra para calcular el
alfa de Crohnbach. Este indicador resulté ser de 0,89 y 0,90 para las estima-
ciones del area de “manchas pardas” realizadas por el panel en el fruto fresco y
en las iméagenes, respectivamente. Estos resultados indican que la consistencia

del panel fue alta en la estimacién de manchas en las muestras de frutillas.

Tras conocer la consistencia del panel en la evaluacion de las muestras, se debe
conocer la capacidad de estimar la extension de las “manchas pardas”. Para
ello se comparé el valor de area promedio por plano de frutilla que estimé el
panel en la evaluacion de las imédgenes (A.) y el promedio del valor calculado
mediante el procesamiento de dichas imagenes (A.), tal como se indica en 4.2.4.
La figura 4.2 muestra este resultado, y en la misma se aprecia una respuesta
lineal en la estimacién del area de “manchas pardas” por parte del panel. La
regresion lineal de los puntos dio un coeficiente de regresién r? = 0, 9655, con
una recta determinada por la ecuaciéon A (%) = 0,8911 x A.(%) — 2,1961.
Los coeficientes de la recta indican que los evaluadores tienden a subestimar
el drea marcada en las imégenes en un 10 %. Esto se visualiza en la figura 4.2,
donde la funcién identidad (linea punteada) se halla por encima de la regre-
sion lineal de los datos. A pesar de esto, debido a la variabilidad intrinseca del
problema, se considera que la estimacion del area de “manchas pardas” por

parte del panel es buena.

4.3.2. Evaluacion del registro de “manchas pardas” en

las fotografias

El siguiente paso en el andlisis de resultados consistié en determinar si se pre-
serva la informacion relativa a las “manchas pardas” en las imagenes de las
frutillas. Para ello, se compararon los puntajes promedio por plano de frutilla
otorgados por los evaluadores en la instancia presencial (P,) con los puntajes
promedio correspondientes a la estimacion que realizaron de las areas marcadas
como “manchas pardas” en las imdgenes (P;). La figura 4.3 muestra este resul-
tado, obteniéndose una relacion lineal entre ambas estimaciones. La regresion

lineal de los puntos sin considerar los outliers (en circulos naranja en la figura
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Figura 4.2: Promedio del area de “manchas pardas” por plano de frutilla obtenida
mediante procesamiento de imagenes en funcién del area promedio por plano esti-
mada por los evaluadores en las imagenes marcadas. En linea continua, regresion
lineal de los datos. En linea punteada, funcién identidad.

4.3) dio un coeficiente de regresiéon r? = 0,7166, con una recta determinada
por la ecuacion P; = 0,8056 x P, + 0, 6893.

10 A

= Regresion lineal
----- Funcidn identidad

Puntaje en imagen

T
0 2 4 6 8 10
Puntaje presencial

Figura 4.3: Comparacion entre el puntaje asignado a “manchas pardas” en imagenes
de frutillas en funcién del puntaje asignado a las mismas muestras en su evaluacion
visual presencial. En negro, los puntos considerados para el ajuste y en naranja
puntos outliers. En linea continua, regresion lineal de los datos. En linea punteada,
funcién identidad.

La figura 4.3 nos indica que hay una tendencia lineal en la estimacion de la
extension de las manchas. Sin embargo, existen ligeras diferencias en la esti-
macién dependiendo del grado de extension de las “manchas pardas”, tal como

se ve al comparar la regresién de los datos contra la funcion identidad. Estos
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efectos perceptuales pueden deberse a la diferencia en la metodologia empleada
para la estimacién de manchas en las dos instancias. En la estimacién de las
“manchas pardas” en las imégenes, los evaluadores debian primero delimitar
la zona de mancha y luego estimar su extension. El proceso de delimitar la
zona manchada involucra un nivel de estimacion més preciso que visualizarlas
sobre la muestra y estimar su extensién, que fue el procedimiento efectuado en
la evaluacion presencial. A su vez, no se descarta que haya cierta pérdida de
informacion en la estimacién del area de manchas en las imagenes. Esto puede
deberse tanto a la adquisicién de las imdgenes (camara e iluminacién funda-
mentalmente) como a la pérdida de profundidad asociada a la obtencién de
las imagenes. De todas formas, se considera la correlacién entre la estimacion
presencial y la obtenida en las imagenes del area de manchas es lo suficiente-
mente buena para emplear imégenes como método para la deteccién de este

defecto en frutillas.

4.3.2.1. Consistencia en la localizacion de “manchas pardas” en las

imagenes

Si bien la figura 4.3 nos indica que el drea de “manchas pardas” en la evalua-
cion presencial y en las fotografias es similar, no nos indica qué zonas estan
considerando los evaluadores como “manchas pardas”. Para conocer si hay con-
sistencia en la localizacion de las “manchas pardas” se emplearon las imagenes
marcadas por los evaluadores, comparando las areas marcadas en cada plano
de cada frutilla. A partir de estas imagenes, se calculo el area de la interseccion
entre lo marcado por N-1 evaluadores (Alx_1) y el promedio de las dreas mar-
cadas (A.), en ambos casos por cada plano de frutilla. Los resultados de esta
comparacion se presentan en la figura 4.4, donde se muestran los resultados

para los cuatro planos de todas las iméagenes de las muestras.

Los datos de la figura 4.4 se ajustaron a una recta, la cual estd dada por la
ecuacion Aly_1(%) = 0,8896 x A.(%) — 10,078, con un coeficiente de regre-
sién r? = 0,8043. La relacién lineal de la figura 4.4 indica que, si bien los
evaluadores marcaron distintas extensiones de “manchas pardas”, en general
hubo un consenso en la localizacién de dichas zonas. El valor de la pendiente,

cercano a uno, indica que hay buena coincidencia en las zonas marcadas. El
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Figura 4.4: Area de la interseccién de las “manchas pardas” indicadas por al menos
N-1 evaluadores en funcién del valor de area promedio indicado por todos los eva-
luadores para cada plano de frutilla considerado. En linea continua, regresién lineal
de los datos. En linea punteada, funcién identidad.

valor de la ordenada es de esperar pues indica que el area marcada promedio es
mayor que la interseccion de las areas marcadas por N-1 evaluadores. Cuanto
mayor sea la coincidencia de los evaluadores en la determinacién espacial de
las manchas en las imagenes, la pendiente tendria un valor cercano a uno y
la ordenada en el origen seria cero, obteniéndose la funcién identidad entre

ambas estimaciones, como se ejemplifica en linea punteada en la figura 4.4.

La figura 4.5 muestra un ejemplo visual de la consistencia en la determinacion
de las “manchas pardas” por parte de los evaluadores. En la figura 4.5A se re-
presenta el mapa de coincidencias entre evaluadores para la muestra escogida,
correspondiendo los valores mas cercanos al blanco a un mayor nimero de eva-
luadores que marcaron dicha zona. En la figura 4.5B se muestra la conversién
de la figura 4.5A en una mascara color verde y aplicada sobre la imagen origi-
nal. Se observa una tendencia a incluir los bordes de la imagen como “manchas
pardas”, lo cual es esperado ya que el contraste con el fondo y los efectos de
sombreado pueden inducir a que estas zonas se vean como mas oscuras. Sin
embargo, este problema se reduce al considerar la interseccion de zonas deli-
mitadas. Tal como se ve en la figura 4.5A, los mayores niveles de intensidad
no estan limitadas exclusivamente a los bordes de la frutilla sino a las zonas

donde los evaluadores detectan “manchas pardas”.
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Figura 4.5: Ejemplo de la consistencia en la determinacién de zonas de “manchas
pardas” sobre las imdgenes. (A) Mapa de regiones delimitadas por los evaluadores.
(B) Resultado de aplicar (A) con color verde sobre la muestra original.

4.3.3. Analisis de diferencias en el color de zonas con y

sin “manchas pardas”

Como se mencioné en la seccién 4.2.4.2, tras conocer las zonas que los eva-
luadores determinaban como “manchas pardas” en las imagenes, se extrajeron
subimégenes (patches) de 64 x 64 pixeles con el objetivo de crear una base de
patches de “manchas pardas” y zonas libres de “manchas pardas”. Los patches
de “manchas pardas” fueron escogidos de las zonas donde hubo coincidencia
de al menos N-1 evaluadores en la deteccion de manchas. En cambio, los pat-
ches de zonas sin manchas se escogieron de regiones que ningin evaluador
delimité como mancha. A su vez, no se extrajeron mas de dos patches de cada
plano de frutilla, con el fin de tener muestras representativas del conjunto. Con
estos criterios, se obtuvieron 72 patches de zonas de manchas y 100 patches de
zonas sin manchas. Estos patches se transformaron a los espacios RGB, HSV y
CIE L*a*b, se extrajeron sus canales y se calcul el valor medio de intensidad

de dichos patches en cada canal de color.

Se grafico el resultado de los valores medios de cada canal del conjunto de
“manchas pardas” y “no manchas” en ejes cartesianos donde cada eje se co-
rrespondia a un canal del espacio correspondiente. Esto se realizé con el fin
de visualizar la distribucién espacial de estos puntos en los espacios de color
RGB, CIE L*a*b* y HSV, representdndose los resultados en la figura 4.6.
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Figura 4.6: Representaciones tridimensionales en los espacios RGB (A), CIE L*a*b*
(B) y HSV (C) de los valores medios de intensidad de los patches de zonas con y sin
manchas en imagenes de frutillas, obtenidos segin 4.2.4.2

Se aprecia en la figura 4.6 que los puntos que pertenecen a “manchas pardas”
se agrupan en un clister diferente al de los puntos sin “manchas pardas”. En
particular, existe una mayor separacion entre ambos conjuntos de datos en los
espacios CIE L*a*b* (figura 4.6B) y HSV (figura 4.6C). Este resultado es de
esperar ya que ambos espacios se asocian mejor a la percepciéon del color que
el espacio RGB. En particular, es de interés conocer cual de estos dos espacios
permite una mejor separacion de los datos. De esta forma, se podria conocer si
una zona de una imagen de frutilla es mancha o no empleando el valor medio
de intensidad de color representado en un espacio adecuado. Esto permitiria
automatizar el proceso de calificaciéon de frutillas segin la extension de su su-

perficie manchada sin la necesidad de un panel de evaluadores.

Se compararon los valores medios de intensidad promedio de los patches en
cada canal de los espacios de color, representando estos valores en la figura
4.7. Al contrastar las figuras 4.7A, 4.7B y 4.7C, se aprecia que para el es-
pacio RGB como el espacio CIE L*a*b* hay superposicion de las barras de
desviacién estandar en los promedios de al menos uno de los tres canales. Este
fenémeno no ocurre en el caso del espacio HSV, indicando que este espacio
seria el que mejor permite distinguir diferencias en los valores de intensidad

entre las zonas de “manchas pardas” y las zonas libres de manchas.
Por otro lado, se realizé el analisis de medias empleando el test de ANOVA. Se

compararon los valores de intensidad medios de los patches mediante el anali-

sis de medias segin Tukey (ver seccién 4.2.5). Los resultados para un valor de
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Figura 4.7: Valores promedio de la intensidad media de los patches de frutillas para
los canales de los espacios RGB (A), HSV (B) y CIE L*a*b* (C). En todos los casos
las barras de error se corresponden a la desviacién estdndar de las muestras (72
muestras de manchas y 100 muestras sin manchas).
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a = 0,01 indicaron que se obtienen diferencias significativas entre los valores
promedio de intensidad de patches de “manchas pardas” y zonas libres man-
chas en todos los canales de los tres espacios estudiados. Esto implica que hay
diferencias significativas en los valores de intensidad de los patches de “man-
chas pardas” y zonas libres de manchas (p < 0,0001). Si bien la representacion
de los datos en un espacio de color u otro puede facilitar su agrupamiento en
conjuntos disjuntos més separados, el resultado del ANOVA indica que eva-
luando intensidad de color se pueden distinguir las “manchas pardas” de zonas

no manchadas.

Los resultados de esta seccién indican que las “manchas pardas” son un aspec-
to de calidad detectable y cuantificable, tanto en imégenes de frutillas como
en el producto en si. Este atributo de calidad estd asociado a una propiedad
facilmente medible como es la intensidad media de un conjunto de pixeles en
iméagenes o a la percepcién del color en el caso del producto fresco. Empleando
iméagenes de frutillas y conociendo la distribucion de los valores que se co-
rresponden a “manchas pardas”, se puede disenar un sistema que de forma
automatica permita estimar la calidad de las frutillas segin el grado de exten-

sion de las “manchas pardas” en su superficie.
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Capitulo 5
Conclusiones y trabajo a futuro

En este ultimo capitulo se presenta una breve reflexion del trabajo de tesis
en funcién de los objetivos planteados y los resultados obtenidos. En lineas
generales puede decirse que el uso de técnicas de procesamiento de imagenes
en alimentos es una aplicacién que tiene gran potencial para el control de los
procesos alimentarios. Luego de exponer las conclusiones de esta tesis, se pre-
senta una seccién denominada “Trabajo futuro”. En dicha seccion, se presentan
inquietudes que surgieron durante la maestria y cuyo estudio se propone con-

tinuar en los proximos anos.

5.1. Conclusiones generales

En esta tesis se presento la aplicaciéon de técnicas de procesamiento de imagenes
con el fin de extraer informacién visual asociada a la calidad de dos produc-
tos alimenticios. El uso de estas técnicas puede ser de gran utilidad para el
control y monitoreo de alimentos, y sus procesos de transformacion asociados.
La informacion visual que se obtiene mediante el registro y procesamiento de
imagenes puede vincularse con el estado del alimento, grado de avance del
proceso, defectos en productos, desviaciones del proceso, entre otros aspectos.
Esta informacién puede evitar que productos defectuosos salgan al mercado,
mejorar la trazabilidad y seguridad de los productos, lograr productos mas
uniformes, satisfacer las expectativas del consumidor, etc. A su vez, los siste-
mas de obtencién y procesamiento de imagenes pueden emplearse en todos los

puntos de la cadena alimentaria, desde la recepciéon de la materia prima, su
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posterior procesamiento, envasado, conservacion y distribucién. Sin embargo,
cada aplicacion en las que se puedan emplear estas técnicas requiere conocer el
aspecto a determinar, el sistema de adquisicion disponible y el procesamiento

de informacién a efectuar para lograr los resultados deseados.

Si bien en esta tesis se emplearon técnicas de procesamiento que involucraron
un alto grado de conocimiento del problema a resolver y operaciones particula-
res a las iméagenes registradas, se obtuvieron resultados acordes a los objetivos
planteados. En primer lugar, se incorpord la metodologia empleada en el area
de procesamiento de imagenes para extraer informacién a partir de las imége-
nes registradas, se aprendié la implementacién y uso de diferentes algoritmos
de procesamiento de iméagenes junto a programas y repositorios especificos del
area. También se comprendié la relevancia de operaciones transversales al pro-
cesamiento de imagenes, como lo es el registro de las mismas. Esta operacién
determina la calidad de la informacién registrada y depende de multiples va-
riables tales como el hardware empleado, el producto o proceso registrado, la
caracteristica a determinar, las condiciones de iluminacion de la escena, la po-
sicion relativa entre la escena y el sensor que registra la imagen, entre multiples
factores. Por tltimo, se pudo conocer la dificultad de lograr a partir de una
imagen, una interpretacion de una escena que sea similar a la lograda por un
ser humano. Este 1iltimo punto da origen a la vision artificial, una rama del
conocimiento en plena expansién y que puede ser de utilidad en la automati-

zacion de las tareas de inspeccion en la industria alimentaria.

5.2. Conclusiones particulares

Respecto a los objetivos particulares de este trabajo, se puede concluir que la
informacion obtenida mediante el procesamiento de imagenes se puede vin-
cular con aspectos de calidad para cada producto en particular. Mediante
un esquema tradicional de procesamiento de imagenes y empleando algorit-
mos disponibles en bibliotecas de cédigo abierto, se obtuvieron resultados que
permitieron evaluar las hipdtesis planteadas para cada producto. Ademds, se
planted un procesamiento que permite una evaluacion rapida de las imagenes,

siendo de utilidad para un sistema automatico en una linea de produccion.
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5.2.1. Estudio de quesos tipo Emmental

En el caso de quesos tipo Emmental, se pudo estudiar la formacién de ojos
a lo largo del proceso de maduracion. Se presentaron dos alternativas para
la estimacion del volumen de ojos en quesos durante la maduraciéon. Una de
las alternativas consistié en una propuesta no invasiva basada en el uso de la
geometria y masa de las hormas, junto a la densidad del queso. La segunda
propuesta era una estimacion semi-directa del volumen de ojos, basada en la
reconstrucciéon espacial de dicho volumen a partir de imagenes de los quesos
cortados longitudinalmente. En esta propuesta, se presenté un modelo original
para realizar la reconstruccion del volumen de ojos, basado en el conocimiento
de la estructura del queso. Ambas propuestas se validaron de forma conjunta
al estimar de la masa del queso y contrastar este resultado con su valor ex-
perimental. A su vez, con los resultados obtenidos se modelé la evolucién del
volumen de ojos durante la maduracién y dicho volumen se logré vincular con

la altura de las hormas.

A su vez, este estudio dio lugar a dos articulos publicados en revistas cientificas
arbitradas del drea del procesamiento de alimentos (Gonzélez et al., 2020a,b)
y una presentacion de un trabajo completo en un congreso del drea de proce-
samiento de senales (Gonzdlez et al., 2020), realizando un aporte en el drea
del control de alimentos. De estos tres trabajos publicados, Gonzélez et al.
(2020b) y Gonzélez et al. (2020) estan vinculados directamente al trabajo de
tesis, mientras que Gonzélez et al. (2020a) consistio en el estudio de un método

acustico para la deteccién de la formacion de ojos en quesos tipo Emmental.

Se considera que los resultados obtenidos en este trabajo pueden ser de utilidad
en el control de calidad de quesos formadores de ojos. La propuesta presentada
permite estimar de forma indirecta, rapida y no destructiva el volumen de ojos
dentro de la horma al emplear la geometria y masa de las hormas junto a la

densidad del queso.

5.2.2. Estudio de “manchas pardas” en frutillas

En cuanto al estudio de “manchas pardas” en frutillas, se logré determinar

la capacidad de estimacion visual de este atributo en frutillas frescas y en
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sus iméagenes por parte de un panel sensorial. Se determiné que las “manchas
pardas” son un atributo que es detectado de manera consistente tanto en el
producto fresco como en imagenes del mismo. Empleando la informacién pro-
porcionada por el panel, se logréo determinar que la intensidad media de color
permite diferenciar las zonas afectadas por “manchas pardas” en imagenes de
frutillas. En particular, se encontrdé que las “manchas pardas” se agrupan en
un cluster diferente al de las zonas no manchadas en los espacios de color
evaluados. Incluso, el grado de separacion de ambos conjuntos depende del
espacio en el que se representen los datos. A su vez, el anélisis estadistico de
las intensidades medias de color en los espacios evaluados indicé que existen
diferencias significativas entre las zonas afectadas por “manchas pardas” y las
zonas libres de este defecto. Estos resultados constituyen un primer paso en la
construccién de un sistema de vision artificial para la detecciéon automatica de

“manchas pardas” en frutillas.

5.3. Trabajo a futuro

Dado que esta tesis inicia una linea de investigacién en el grupo “Tecnologias
Aplicadas a los Procesos Alimentario” acerca de la aplicaciéon de herramientas
de procesamiento de imagenes y vision computacional en la industria alimenta-
ria, existen multiples ideas para implementar a futuro. A partir de las lecciones
aprendidas en el marco de esta maestria, se pudo determinar la relevancia de
la adquisicién de las imagenes y cémo esta etapa condiciona los resultados a
obtener cuando el conjunto de datos disponibles es reducido. A su vez, se pudo
evaluar el potencial del uso del procesamiento de imagenes en la determinacién
de aspectos visuales de alimentos y como dichos aspectos se pueden vincular

con su estado.

En las actividades a realizar, se propone continuar con esta linea de investi-
gacion, efectuando un estudio més detallado de los parametros que afectan
la adquisicion de las imégenes y que acentian las caracteristicas cuya infor-
macién se quiere extraer. En particular, se propone estudiar el efecto de la
iluminacion a la hora de obtener las imédgenes, variando el tipo de luz emplea-
do y la posicién relativa entre el objeto y la camara. Otro aspecto que se desea

profundizar es la determinacién de color y textura de alimentos a partir de
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fotografias, contrastando estas medidas con la percepcion visual del consumi-
dor, su medicién instrumental y la evolucién de dichas propiedades durante
el procesamiento de los alimentos. En el caso de los alimentos estudiados, se
planea realizar una validacion de los modelos presentados para queso tipo Em-
mental a nivel industrial. Mientras que para el caso de frutillas se planifica la
publicacién de un articulo cientifico con los resultados obtenidos, realizando
asi un aporte de acerca de la determinacion de aspectos de calidad en frutillas

mediante procesamiento de imégenes.
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