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Resumen

La deteccion de parametros carniceros en ganado bovino en pie o post mortem
permite estimar la “calidad” o rendimiento cérnico del animal. En este proyecto
se propone a partir del procesamiento y andlisis de imagenes de ultrasonido del
animal vivo y de fotos de cortes seleccionados del animal faenado, calcular diver-
sos parametros relacionados con la terneza y la cantidad de carne: drea del ojo de
bife, porcentaje de grasa intramuscular y espesor de grasa dorsal o subcuténea.
Para el cédlculo del drea del ojo de bife se implementé un algoritmo de evolucién
de curvas. El espesor de grasa dorsal se estima a partir del perfil de distancias
entre un segmento de curva que limita la costilla y un segmento del borde del
ojo de bife previamente detectado. La estimacion de la grasa intramuscular utiliza
métodos de regresién que aprenden sus parametros a partir de un conjunto de
entrenamiento. Se propusieron un conjunto de descriptores calculados sobre una
region de interés previamente detectada. En todos los casos se realizé una eva-
luacién exhaustiva utilizando distintas bases de datos que inclufan imagenes color,
ecograficas, medida de la grasa intramuscular mediante un procedimiento quimico.
Los resultados obtenidos son buenos en lo que refiere al calculo del area del ojo de
bife, y promisorios en el porcentaje de grasa intramuscular y el espesor de grasa
dorsal.
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Capitulo 1

Introducciodn

El presente trabajo forma parte del Proyecto ANII “Maria Vinas” cédigo
FMV_2_2011_1_7376. El cual forma parte del proceso de investigacion vinculado al
“Sistema de Valoracién Carnica” que se viene desarrollando desde el ano 2002 en
el instituto de Ingenieria Eléctrica.

1.1. Alcance

El presente proyecto busca brindar soluciones a algunos de los problemas plan-
teados por la industria carnica. Nos abocamos a la obtencién de forma automatica
de indicadores objetivos que permitan determinar pardametros de calidad y canti-
dad de carne. Estos forman parte del proceso de certificacion de la carne. También
se disend un prototipo para la adquisicion de imagenes color en el frigorifico sobre
el corte pistola (Apéndice B) de bovinos faenados.

Con respecto a la obtencién de indicadores se desarrollaron dos aplicaciones.
Cada una de ellas trabaja inicamente con un mismo tipo de imagenes, imagenes
RGB (color) o imagenes de ultrasonido (ecograficas). La aplicacién que trabaja con
imégenes RGB permite obtener de forma automaética los siguientes indicadores:

» Estimacién del area del ojo de bife (AOB).
» Estimacién del espesor de la grasa dorsal (EGD).

» Estimacién del porcentaje de grasa intramuscular ( %IMF).

Mientras que la aplicacién que trabaja con imagenes de ultrasonido permite
obtener de forma automatica el siguiente indicador:

» Estimacion del porcentaje de grasa intramuscular ( %IMF).

Motivacion

Los siguientes parrafos fueron extraidos del Instituto Nacional de Carnes del
Uruguay (INAC), y sintetizan la importancia para el pais de investigar y desarrollar
tecnologia en el area.
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Uruguay es un pais prominentemente ganadero siendo uno de los prin-
cipales productores cdrnicos del mundo. Produce cerca de 550 mil
toneladas de carne vacuna al ano, 180 mil para el consumo interno
y 870 mil se exportan al mundo (casi un 70 %). Esta carne viaja a
mds de 100 paises y representa la cuarta parte de las exportaciones
de bienes del pais.

Ademas es el primer pais del mundo en consumo de carne vacuna por
persona, con 61 kilos por persona por ano. Para que un pais pe-
queno haya logrado estos niveles de produccion y aceptacion en el
mundo, ha sido fundamental contar buenos sistemas de informa-
cion ganadera: trazabilidad, mds sistema electronico de informa-
cton de la industria cdrnica.

La inversion y por ende los avances en tecnologia se enfocan en co-
nocer mds acerca de los ciclos naturales y aprender cada vez mas
a sequirlos aprovechando para ello las herramientas desarrolladas
por la Sociedad de la Informacion. Sumando a esto el estatus sani-
tario alcanzado y la calidad del producto ha potenciado a la carne
uruguaya en los mercados mds rentables y erigentes.

(“UrucuAay Pafs GANADERO” (INAC))

Es por eso que la elaboracién de herramientas que permitan elevar el rendimiento
y/o el valor agregado de la produccién carnica tienen un impacto apreciable en la
economia del pais.

1.2. Planteo del problema

En la industria carnica resulta fundamental contar con indicadores objetivos de
cantidad y calidad de la carne. Tradicionalmente estos indicadores se obtienen me-
diante procedimientos manuales realizados por expertos en el frigorifico durante el
proceso de faena. Tales procedimientos se realizan en ambientes inhéspitos y consis-
ten en tareas repetitivas que resultan tediosas para el experto con la consecuencia
de resultados con altos porcentajes de error ligados al cansancio y estado de a&nimo
del inspector. Estas dificultades han impulsado el desarrollo de herramientas in-
formaéticas que utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y reconocimiento
de patrones emulan las mediciones realizadas por los expertos.

Con la expansion de la ultrasonografia de uso veterinario, surgié la idea de
contar con indicadores que permitieran clasificar los animales in vivo con la ventaja
de poder hacer un seguimiento de la evolucién del animal a lo largo de su ciclo de
vida. Dicho seguimiento se puede utilizar para realizar ajustes en la alimentacion y
clasificaciéon los animales previo al proceso de faena determinando incluso el mejor
momento para la misma. También resulta muy 1util para obtener indicadores de
correlacion genética sin tener que sacrificar el animal.
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1.3. Objetivos del proyecto

Los objetivos principales del proyecto son:

1. Diseno de algoritmos para medicién automatica de porcentaje de grasa in-
tramuscular en ganado bovino, a partir de imagenes ecograficas.

2. Diseno de algoritmos que a partir de imédgenes color de ganado bovino fae-
nado realizan automaticamente:

» Estimacion del area de ojo de bife (AOB).
» Estimacion del espesor de la grasa dorsal (EGD).

» Estimacion del porcentaje de grasa intramuscular ( %IMF).

3. Diseno de hardware para adquisicién de iméagenes color sobre el corte pistola
de ganado bovino faenado.

2

Ultrasonido
%IMF

\/\ “I‘TMVM}AS /N -
RGB
/ %IMF

AOB
EGD

1.4. Desarrollo del proyecto

Se comenzd el proyecto con la revisién del estado del arte, adquiriendo cono-
cimientos cientificos que permitieran abordar el desafio. Dentro de esta revisién
se participé en exposiciones realizadas por expertos (veterinarios y bilogos) en la
materia. Se realizé un relevamiento de los trabajos previos desarrollados en el ins-
tituto vinculados al area de valoracion cérnica, enfatizando el estudio y evaluacién
del software Ojo de Bife implementado en el proyecto de igual nombre [1].
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1.4.1. Porcentaje de grasa intramuscular en imagenes de ultraso-
nido

Se elaboré una aplicacion que mide automaéticamente el porcentaje de grasa
intramuscular en el musculo longissimus dorsi de ganado bovino en pie a partir
de imagenes de ultrasonido (o ecogréficas).

A través de técnicas y algoritmias de procesamiento de imagenes se detectd la
region de trabajo correspondiente al musculo longissimus dorsi, para luego sobre
ésta realizar una extraccién de caracteristicas. A partir de éstas se realizé una
seleccién utilizando Anélisis de Componentes Principales (PCA) y con el espacio
resultante se generé un modelo para la estimacién de la grasa intramuscular. En
el siguiente esquema se resume el proceso:

Deteccion de la ” » Generado del
L : Extraccion de Seleccion de
region de trabajo ”| caracteristicas > caracteristicas > modeloparala
(ROI) estimacion del %IMF

Figura 1.1: Diagrama del algoritmo implementado para la estimacién del %IMF a partir de
imagenes de ultrasonido

1.4.2. Area del ojo de bife, porcentaje de grasa intramuscular y
espesor de grasa dorsal en imagenes color

Se elaboré una aplicacién que mide automaticamente el area del ojo de bife
(musculo longissimus dorsi), porcentaje de grasa intramuscular y espesor de grasa
dorsal o subcutdnea de ganado bovino faenado a partir de imagenes de color RGB.
En la Figura se muestra una imagen color tipica de las utilizadas por esta
aplicacién, con las regiones de interés identificadas.

Otros Musculg

— o
o el

-
. K ol ]

Figura 1.2: Imagen modelo obtenida del corte pistola con las regiones de interés marcadas
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Area del ojo de bife

Utilizando técnicas de evolucién de curvas, umbralizacion y realzado de bordes,
se elaboré un moédulo que partiendo de iméagenes color del corte pistola de un
bovino, estima de manera automatica el area del ojo de bife.

Este modulo se divide en las siguientes etapas:

1. Eliminacién del fondo.
2. Deteccion: regiones de “no carne” y regiones de carne.

3. Segmentacion del ojo de bife mediante evolucién de curvas.

Dentro de lo novedoso de este mdédulo se destaca la utilizacion de técnicas de
evolucién de curvas en la etapa de segmentacion del ojo de bife. Dentro de la
misma etapa para la determinacién de las condiciones iniciales para la evolucién
de curvas se utilizan ténicas de realzado y enfatizado de bordes. Mientras, que en
las etapas de eliminacién del fondo y deteccion de regiones de carne y “no carne”
se utilizan técnicas de umbralizacion aplicadas a distintos espacios de color.

Deteccion regiones
> de "No Carne" \

Eliminacién del Segmentacion ojo de
fondo < >—> bife -Evolucion de
curvas

Deteccion regiones
— L/
de Carne

Figura 1.3: Diagrama del algoritmo implementado para la estimacién del calculo del AOB en
imagenes RGB.

Porcentaje de grasa intramuscular

Utilizando el resultado de la segmentaciéon del ojo de bife mencionado en la
seccion anterior se elaboré un médulo que detecta la regién de trabajo correspon-
diente al musculo longissimus dorsi, para luego sobre ésta realizar una extraccién
de caracteristicas. Con estas se realiza un procesamiento de seleccién similar al
realizado para el caso de imagenes de ultrasonido. Con el espacio resultante se
gener6 un modelo para la estimaciéon de la grasa intramuscular. En el siguiente
esquema se muestra un resumen del proceso:

Deteccion de la » - Generado del
region de trabajo Extraccion de > Seleccion de » modelo para la
7| caracteristicas "] caracteristicas [ o
(RO) estimacion del %IMF

Figura 1.4: Diagrama de bloques del médulo estimador de %IMF en imégenes color.
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Espesor de grasa dorsal
Se elaboré un médulo que mide el espesor de grasa dorsal (EGD) a partir de

imagenes color del corte pistola de bovinos faenados. En la Figura se muestra
la medida referida.

Figura 1.5: Espesor de grasa dorsal.

Para el abordaje de esta seccion se utilizé un algoritmo de evolucién de curvas.
En la implementacion realizada se construyen automaéticamente dos curvas con
la condiciéon de que la denominada curva “inicial” esté contenida dentro de la
denominada curva “objetivo” sin tener puntos de interseccién. La curva inicial
(curva interior) se determina mediante una curva convexa que encierra las regiones
de carne presentes en el bife, mientras que la curva objetivo (curva exterior) queda
determinada por el contorno del bife. Luego se determina la region de interés entre
ambas curvas donde se encuentra la grasa dorsal, y midiendo la distancia entre las
curvas en dicha regién se determina el indicador de espesor de grasa dorsal.
El siguiente es un esquema del proceso realizado:
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Deteccion de curva
Sq inicial
Evolucion de
curvas
Eliminacion Deteccion rv .
iminacion de L 5| Deteccio de curva Calculo de EGD
fondo objetivo

Deteccion de ROI

Deteccion de ojo de
bife

Figura 1.6: Diagrama de bloques del proceso realizado para la estimacién del espesor de grasa
dorsal.

Los objetivos que competen al desarrollo de algoritmos, investigacion y prueba
de los mismos fueron desarrollados mediante el lenguaje matLab. El mismo resul-
ta muy amigable para el trabajo de imagenes y presenta facilidades para realizar
trabajos de investigacién como este, en los cuales varias estrategias son aborda-
das. Por contraparte este lenguaje no se destaca por ser eficiente en el manejo de
memoria y la utilizacién de los recursos.

1.4.3. Dispositivo adquisidor de imagenes color en bovinos faena-
dos

Se realizo el disenio en dos versiones de un dispositivo para la adquisicion de
imégenes color sobre el corte pistola de bovinos faenados con iluminacién y distan-
cia controladas. En el disefio propuesto el problema atacado es la dificultad que
presenta el actual adquisidor de imédgenes (elaborado en el proyecto Ojo de Bife)
para su operacion manual dado su peso. El problema se resuelve montando el ad-
quisidor de imagenes sobre una plataforma elevadora, la cual a su vez esta adosada
a una mesa mévil (ver Figura[L.7).

Figura 1.7: Versiones del nuevo disefio del dispositivo adquisidor de imagenes color.
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1.5. Organizacion del Documento

En el capitulo 2 se detallan las técnicas utilizadas y la algoritmia implemen-
tada en el médulo que estima automaticamente el area del ojo de bife a partir de
imégenes a color del corte pistola de ganado bovino.

En el capitulo(3|se detallan las técnicas utilizadas y la algoritmia implementada
en la aplicacion que estima automaticamente el porcentaje de grasa intramuscular
a partir de imégenes de ultrasonido de ganado bovino.

En el capitulo|4]se detallan las técnicas utilizadas y la algoritmia implementada
en el médulo que estima automaticamente el porcentaje de grasa intramuscular a
partir de imégenes a color del corte pistola de ganado bovino.

En el capitulo[5|se detallan las técnicas utilizadas y la algoritmia implementada
en el médulo que estima autométicamente el espesor de grasa dorsal a partir de
imagenes a color del corte pistola de ganado bovino.

En el capitulo [f]se detalla el dispositivo disenado para la adquisicién de imdge-
nes color del corte pistola de la res.

En el capitulo [7] se presentan las conclusiones generales del proyecto y se pro-
ponen lineamientos a seguir en futuros trabajos.

Ademsds de las conclusiones generales y trabajos a futuro presentadas en el
capitulo [7 al final de cada capitulo se presentan las conclusiones y trabajos a
futuro especificos del capitulo en cuestion. Esto se planted asi por dos motivos.
Primero que nada dada la diversidad e independencia de los distintos médulos y
aplicaciones desarrolladas, resulta mas claro y facil de comprender a que corres-
ponden las conclusiones y trabajos a futuro cuando se refieren a un resultado y/o
técnica especifica. Ademas de esta manera se logra que cada capitulo sea autocon-
tenido.

Finalmente en los anexos se describen:

» El andlisis y evaluacién realizado sobre el Proyecto Ojo de Bife (2007).

» Fisonomia de la vaca y proceso de faena del ganado bovino profundizando
en las etapas mas relevantes para el presente proyecto.

s Breve resumen de la técnica denominada Distance Regularized Level Set
Evolution (DRLSE).

» Andlisis y validacién de un sistema comercial para la estimacién del %XIMF
a través de imagenes de ultrasonido.

s Manual de usuario correspondiente al software “UltraVacas”.
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1.5. Organizacién del Documento

= Contenido del CD adjunto.
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Capitulo 2

Estimacion del area de ojo de bife en
imagenes color

2.1. Introduccién

El objetivo en esta etapa consiste en medir el drea del ojo de bife de forma
automadtica a partir de una imagen color del corte pistola (por detalles del corte
ver apéndice de la media canal (bovino faenado y despojado de sus 6rganos
internos, cabeza y extremidades) de la res adquirida con hardware de iluminacién
y distancia controladas.

Segtin el Instituto Nacional de Carnes (INAC): “A4REA DE 0JO DE BIFE
(AOB) es un pardmetro objetivo en la evaluacion de las canales, que corresponde
al drea de la seccion transversal del misculo longissimus dorsi (dorsal largo) y que
se mide siguiendo el contorno de este musculo a la altura del 10° espacio inter-
costal (en Estados Unidos la medida se toma a nivel del 12° espacio intercostal).
El drea del ojo del bife, utilizada en conjunto con otros pardmetros, es un elemen-
to de importancia en la evaluacion de las caracteristicas carniceras de una canal.
(Correlaciona positivamente con el rendimiento de los cortes finales).”

En la Figura se muestra una imagen tipo de las utilizadas para la medicién
con las distintas regiones de interés identificadas.

El 4rea del ojo de bife es un pardmetro importante dado que permite estimar
el grado de rendimiento de la canal. El grado de rendimiento de la canal, es una
medida vinculada a la cantidad de carne o musculo, por lo tanto, permite asignar
un precio a la misma. Algunos paises como Japdn establecen umbrales limites en
el tamano del ojo de bife para su compra [2].

Segun Canadd Beef Inc. “la conformacion muscular de la canal es un indicador de
la capacidad de la canal de producir rendimientos eficientes, y ademds proporciona
una medida generalizada de calidad”.

Tradicionalmente esta medida es realizada por un experto en forma manual. Sobre
una plantilla cuadriculada dicho experto marca el contorno del musculo (ojo de
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Figura 2.1: Imagen modelo obtenida del corte pistola con las regiones de interés marcadas.

bife) para més tarde contar los cuadrados que se ubican completamente y parcial-
mente dentro del contorno. Otra forma de medir es calcar el contorno del misculo
sobre papel pléstico transparente y luego realizar la medicién (ver Figura , es
importante que la delimitacion del perimetro sélo incluya el drea del musculo, ex-
cluyendo grasa adyacente y demas tejidos . Esto insume mucho tiempo y gasto
pues requiere una plantilla diferente para cada canal. Ademds hay que tener en
cuenta que el marcado del contorno se desarrolla en un ambiente inhdspito con
temperaturas del orden de los 4 grados bajo cero [2,/4].

(a) Marcado en papel plastico transpa-
rente.

Figura 2.2: Medicién manual del area de ojo de bife. Imagenes tomadas de H

Partiendo de imégenes de color existen varias formas de encarar el problema
de segmentacion automatica de regiones mediante el procesamiento de imégenes.
Las primeras investigaciones en el area se centraban en la separacién entre la car-
ne y lo que no es carne (en su mayoria grasa y hueso) a través de métodos de
umbralizacion. Luego sobre la imagen binarizada aplicando operaciones morfologi-
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2.1. Introduccién

cas [b] se busca segmentar el ojo de bife [6}/7]. Esto presenta varias dificultades
dado que el ojo de bife no se encuentra siempre rodeado en su totalidad por “no
carne”, existen otros musculos que a menudo se ubican adyacentes al ojo de bife.
Quitar esos musculos resulta complejo mediante estas técnicas, lo cual lleva a que
se detecten regiones que abarcan al ojo de bife junto a otros musculos no deseados.

Por lo tanto, se propone resolver la segmentacién del ojo de bife combinando
técnicas de umbralizacién y operaciones morfologicas con técnicas modernas de
contornos activos del tipo level set. Dentro de las novedades que introduce el algo-
ritmo implementado, la evolucion de curvas se implementa mediante una versién
adaptada del algoritmo Distance Regularized Level Set Evolution |8] (DRLSE de
aqui en adelante). El citado método supone una mejora reciente de las técnicas
conocidas como level set ampliamente utilizadas en el procesamiento de imagenes
y visiéon por computadora.

Los métodos level set se basan en representar un contorno como el nivel cero
(zero level set) de una funcién de mayor dimensién llamada funcidn level set (LSF-
Level Set Function), y formular el movimiento del contorno como la evolucién de
la LSF. La evolucion se deriva como el flujo del gradiente que minimiza la siguiente
funcién de energia:

e(¢) = nRy(9) + cear(9) (2.1)

donde ¢ : 0 = R es una LSF en el dominio 2 y u > 0 es una constante. La funcién
o funcional de energia [2.1] estd compuesto por un término de regularizacién de
distancia Rp(¢) que mantiene la regularidad de la LSF durante la evolucién y un
término de energia externa eq;¢(¢) que impulsa el movimiento del contorno hacia
sitios deseados, bordes este caso.

Para aplicar la técnica en la deteccion de bordes en una imagen I con dominio I se
define la funcién indicadora de bordes [2.2| conocida como ecuacidn de Caselles [9).

A 1
£ _ - 0 2.2
I =1+ VG, «I]? (22)

Donde G, es un nucleo Gaussiano con una desviacién estandar o. La convolucién
suaviza la imagen reduciendo el ruido y resaltando los bordes. De esta manera la
funcién ¢ toma valores menores en los bordes de las regiones. Aplicando la funcién
indicadora de bordes g al término de energia externa e.,(¢), la funcién de energia
se transforma en:

£(¢) = pRp(9) + ALy(9) + ady(9) (2.3)

donde A > 0 y a € R son los coeficientes de los funcionales de energia Ly(¢) y
Ay(¢). El funcional de energfa Ly(¢) se minimiza cuando dicho contorno (nivel
cero) de la LSF ¢ se localiza sobre los bordes de los objetos. Mientras que, el
funcional de energfa A,4(¢) se introduce para acelerar el movimiento del contorno en
el proceso de evolucién, lo cual es necesario cuando el contorno inicial se encuentra
lejos de los bordes buscados. El rol de g en este término de energia es enlentecer
la expansién o contraccién del contorno cuando este se encuentra sobre los bordes
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del objeto, donde g toma valores més pequenos.

Es importante destacar que la evolucién del contorno es siempre en una misma
direccion, por lo tanto, en este caso se optd por partir de un contorno inicial que
se encuentra contenido dentro del contorno a detectar (borde del ojo de bife) y se
lo hace evolucionar expandiéndose hasta que coincida con el borde del ojo de bife.
En el apéndice [C] se presenta un resumen més detallado de este método.

2.2. Implementacién

2.2.1. Introduccidn

Para la estimacién del area primero se procede a la segmentacién del misculo
longissimus dorsi. La segmentacion se implementa combinando técnicas de umbra-
lizacién en varios canales de distintos espacios de color, técnicas de evolucién de
curvas, técnicas de realzado de bordes y homogeneizacién de regiones uniformes.
En la Figura se muestra el diagrama del algoritmo implementado para medir
de forma automaética el drea del ojo de bife a partir de imagenes en color del cor-
te pistola de ganado bovino. El algoritmo implementado, consta de las siguientes
etapas:

1. Eliminacién del fondo.
2. Deteccion: regiones de “no carne” y regiones de carne.

3. Segmentacién del ojo de bife mediante evolucion de curvas.

Detecci6n regiones
) de "No Carne" \

Eliminacion del Segmentacién ojo de
fondo — > bife -Evolucién de
curvas

Deteccion regiones
— I
de Carne

Figura 2.3: Diagrama del algoritmo implementado.

2.2.2.  Eliminacién del fondo

Partiendo de una imagen color del corte pistola (a la altura de la 10% costilla)
de la res, obtenida en el frigorifico mediante hardware con iluminacién y distancia
controlada. En primera instancia se procede a la eliminacion del fondo en la imagen
preservando solamente el bife como se aprecia en la Figura [2.4b
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-
(a) Imagen del bife con fondo (b) Imagen del bife sin fondo

Figura 2.4: Resultado de la eliminacién del fondo en la imagen color. En la Figura se
muestra una imagen tipo adquirida con hardware de iluminacién y distancia controlada. En la
Figura [2.4b| se muestra la imagen del bife luego de eliminar el fondo.

Para la eliminacién del fondo se utiliz la técnica de umbralizaciéon Otsu
aplicada en el canal rojo de la imagen color RGB. Se opt6 por utilizar el canal
rojo del espacio RGB luego de investigar varios canales de distintos espacios de
color, dado que los resultados obtenidos con el mismo son altamente satisfactorios
y netamente superiores comparado con otros canales. Esto se aprecia claramente
en la Figura[2.5a] donde se muestra el canal rojo de una imagen de la media canal
de res. En la misma se observa que tanto la carne como la grasa se destacan con
tonos claros de grises, mientras que el fondo de la imagen presenta tonos mas
oscuros. En la Figura [2.5b|se muestra el histograma correspondiente al canal rojo.
En el mismo se aprecia claramente las caracteristicas que presenta el canal para
separar el bife del fondo.

w
=}

N
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N
S

Cantidad de puntos
s o

o

L ‘ ‘
50 100 150 200 250 300
Intensidad

o
o

1

(a) Canal rojo (b) Histograma del canal rojo

Figura 2.5: Canal rojo del espacio RGB de la imagen color y su histograma correspondiente.
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2.2.3. Deteccién de las regiones de no carne

Partiendo de la imagen sin fondo obtenida en la seccién [2.2.2] se procede a la
segmentacién de las regiones de no carne (compuesta fundamentalmente por grasa
y hueso). Para esta separacién se utiliz6 nuevamente el algoritmo de umbralizacién
de Otsu [10], pero en este caso aplicado sobre los siguientes canales:

= Canal U del espacio Luv
s Canal G del espacio RGB
s Canal L del espacio HSL

La utilizacién de estos canales de color no es caprichosa, sino que surgié como
resultado del estudio y andlisis de una amplia variedad de canales de diferentes
espacios de color. Los factores determinantes para la eleccién final fue la capacidad
para discriminar entre carne y no carne dentro del bife, y luego dentro de éstos
nos quedamos con los que ademas resultaron complementarios al momento de
identificar las regiones de no carne, es decir, aquellos que ademas de discriminar
bien las grandes regiones de no carne también detectaban pequenas regiones de no
carne que no eran detectadas por otros canales de color.

En la Figura se muestra un diagrama de esta etapa.

Canal U
> Uniformidad
Espacio Luv

Canal U
Uniformidad
Espacio Luv

Bife color sin fondo

Canal L
Luminancia
Espacio HSL

Canal L
Luminancia
Espacio HSL

Selgmenlaci()n
combinando canales

Entrada

Canal G Canal G
> Verde Verde
Espacio RGB Espacio RGB

Figura 2.6: Diagrama etapa: Deteccién de las regiones de “no carne”.

Combinando los resultados obtenidos en la umbralizaciéon de los distintos ca-
nales seleccionados se determinan las regiones de no carne distinguiéndolas de las
regiones de carne. La combinacién de resultados se realiza sumando la contribucién
de cada canal, es decir, la imagen obtenida es la unién de las imédgenes de cada
canal. Una vez detectadas las regiones de no carne, se eliminan las regiones de area
menores al 5% de la regién de mayor drea, dado que dentro del ojo de bife exis-
ten pequenas porciones de grasa (grasa intramuscular), la cual en esta etapa nos
interesa conservar dentro de las regiones de carne. También se rellenan los huecos
“pequenos” que a pesar de tratarse de regiones de carne, su tamano asegura que
no corresponden al ojo de bife que es en definitiva el objetivo a segmentar. Estos
detalles se aprecian claramente en la Figura
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LS S

Figura 2.7: Resultado de la deteccién de las regiones de “no carne”.

2.2.4. Deteccién de las regiones de carne

En la Figura [2.8] se muestra un diagrama de esta etapa.

Bife color sin fondo Imagen color carne

Canal U o
1 . Umbralizacion Otsu
Uniformidad »
. Canal U
Espacio Luv

Entrada Salida

Bife canal U sin fondo

Figura 2.8: Diagrama etapa: Deteccién de las regiones de carne.

Partiendo de la imagen sin fondo obtenida en la seccién [2.2.2] se procede a la
segmentacion de las regiones de carne. Para esta separacion se utilizd nuevamente
la técnica de umbralizacién de Otsu [10], pero en este caso aplicada sobre el canal
U (uniformidad) del espacio Luv. Estudiando los canales de distintos espacios de
color se concluyé que el canal U es un buen diferenciador entre las regiones de
carne y no carne. En la Figura se muestra una imagen del canal U de un bife
donde se aprecian las propiedades descritas.

Luego del umbralizado se rellenan los huecos pequenios comprendidos en las
regiones de carne, dado que los mismos son candidatos a grasa intramuscular que
en esta etapa interesa mantener dentro de las regiones de carne, dado que lo que
se estd buscando son bordes que colaboren en la segmentacion del ojo de bife. En
la Figura [2.9b] se muestran las regiones de carne detectadas luego del proceso de
umbralizaciéon dentro de las cuales se encuentra el ojo de bife. Pero también se
encuentran otros musculos menores que cuando se hallan pegados al ojo de bife
imposibilitan el segmentado del mismo utilizando inicamente técnicas de umbra-
lizado.
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(a) Canal U del bife sin fondo (b) Deteccién de las regiones de carne.

Figura 2.9: Regiones de carne

2.2.5. Segmentacién del ojo de bife

Como ya se mencioné la segmentacion del ojo de bife se implementé mediante
evolucién de curvas adaptando el algoritmo DRLSE (descrito en el apéndice
al problema en cuestién. En dicha evolucién de curvas se requieren de dos con-
diciones iniciales: una curva o contorno inicial, y funciones de borde que dirijan
la evolucion de la curva posibilitando la deteccion de la regién de interés. Dentro
de la evolucién de curvas implementada se destaca que la misma se realiza en dos
etapas: la primera considerando un término de bordes de “alto contraste” y la
segunda ademas de considerar el término de bordes de “alto contraste” considera
un término de bordes “enfatizados”. A continuacion se detalla como se determinan
las condiciones iniciales y las etapas de la evolucién de curvas.

Condiciones iniciales para la evolucién de curvas: contorno inicial y funciones de
borde.

Contorno inicial

Considerando tinicamente las regiones de carne obtenidas en la seccién [2.2.4] se
construye el contorno inicial que evoluciona hasta ajustarse al contorno del ojo de
bife durante la etapa de evolucion de curvas. Dado que el ojo de bife es la region de
mayor area dentro de las regiones de carne, erosionando de forma iterativa dichas
regiones y conservando luego de cada erosion la regiéon conexa de mayor area,
ajustando la cantidad de erosiones se logra obtener una regién contenida dentro
del ojo de bife. Finalmente el contorno de la regién erosionada se toma como curva
inicial en la evolucién de curvas. Como elemento estructurante en las erosiones se
utilizé un cuadrado de dimension 5 x 5 pixeles y la cantidad de erosiones 6ptima
se ajusté utilizando una base de entrenamiento compuesta por 103 imégenes.

Funciones de borde

Bordes de alto contraste: la funcién de bordes de “alto contraste” g2 (fun-
cién de Caselles ecuacién [2.2)), se construye utilizando la imagen binaria obtenida
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como resultado de la segmentacién de no carne detallada en la seccién [2.2.3] Fi-
gura Esta imagen contiene las regiones de no carne y pequenas regiones de
carne (musculos menores presentes en el bife), por lo tanto, estas regiones rodean
a los principales musculos (incluido el ojo de bife) y por ende sus bordes presentan
altos contrastes, ahi el nombre de “bordes de alto contraste”. Aplicando sobre la
imagen de la Figura la funcién de bordes de Caselles (ecuacién se obtiene
la condicién de bordes de “alto contraste” ¢2. En la Figura se muestran los
resultados de esta condicién. En la misma se aprecia que contiene gran parte del
borde del ojo de bife. El objetivo de esta condicién es imponerla como una barrera
que no pueda ser atravesada durante la evolucién de curvas.

Figura 2.10: Resultado de la segmentacién de regiones de no carne (en blanco) dentro del bife.
Imagen binaria.

Bordes enfatizados: la funcién de bordes enfatizados g1 (funcién de Caselles
ecuaciéon , se construye utilizando la imagen I; que resulta de aplicar una
difusion anisotrépica doble sobre el canal U de la imagen del bife sin fondo (Figura
. Luego se obtiene la funcién de bordes “enfatizados” aplicando la funcién de
bordes de Caselles (ecuacion a dicha imagen I;. La difusién anisotrépica doble
se realiza conforme a lo propuesto por Perona y Malik [11], aplicando primero
la férmula de Leclerc que resalta los bordes de alto contraste sobre los de bajo
contraste y luego la férmula Lorentz que resalta las regiones grandes sobre las
pequenas. También se realiza un umbralizado en ambos extremos del médulo del
gradiente de la ecuacién de Caselles. La umbralizacién del médulo del gradiente,
consiste en igualar a cero todos los valores menores o iguales al 5% del valor
maximo de dicho médulo e igualar al maximo todos los valores iguales o mayores al
90 % del maximo. El objetivo de los procesados de la imagen y la funcién de bordes
es resaltar los bordes que marcan la frontera del ojo de bife y atenuar los bordes
que no son de interés como ser bordes de grasa intramuscular y bordes que estén
asociados a la textura de la carne por ejemplo. En la Figura|2.11b|se muestran los
resultados del enfatizado de bordes. En la misma se aprecia que si bien en general
aparecen los bordes que segmentan al ojo de bife, también aparecen otros bordes
que no son de interés y enlentecen la evolucién de curvas hacia la frontera del ojo

de bife.
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(a) Bordes “de alto contraste". (b) Bordes “enfatizados”.

Figura 2.11: Funciones de borde utilizadas en la evolucién de curvas.

Etapa: evolucién de curvas considerando tinicamente bordes “de alto contraste”

En esta etapa de evolucion de curvas, se utiliza el siguiente funcional de energia:

e1(¢) = p11Rp(@) + Mi1Lg2(9) + a114gi () (2.4)

y como curva inicial se utiliza el “contorno inicial” descrito anteriormente en esta
misma seccién. Lo novedoso de esta etapa es que en el término de bordes A11Lg2(¢)
utiliza la funcién g2 de bordes de “alto contraste” descrita anteriormente, mientras
que en el término de drea a1 A41(¢) se utiliza la funcién g1 de bordes “enfatizados”
también descrita con anterioridad en esta seccién. Dadas las caracteristicas de la
funcién de bordes g2, al término de borde Lga(¢) del funcional lo llamamos
término de bordes “fuertes”. En esta etapa la curva inicial evoluciona hasta que
toca la condicion de bordes de “alto contraste” y se detiene. El objetivo de esta
etapa es acelerar la evolucién de curvas hasta que se aproxima a la frontera del
ojo de bife y de esta manera reducir los tiempos en la deteccion final.

Etapa: evolucién de curvas considerando bordes “de alto contraste” y bordes
“enfatizados”

Como contorno inicial de esta etapa de evolucién de curvas, se utiliza la curva
final de la evolucion de curvas de la etapa anterior y se utiliza el siguiente funcional
de energia:

€2(¢) = p21Rp(@) + Aa1Lga(¢) + a21441(9) + A22Lg1(9) (2.5)

Lo novedoso en dicha expresién de energia es que contiene dos términos de borde,
uno asociado con la condicién de bordes de “alto contraste” AojLga(¢) (el mismo
que en la etapa anterior) y otro asociado con la condicién de bordes enfatizados
X22Lg1(4), que se agrega en esta etapa. La curva evoluciona hasta llegar a una de
las condiciones de parada automaéticas. Estas condiciones son:
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= Diferencia de drea: Se mide el area encerrada por la curva obtenida en
el paso i y el area encerrada por la curva obtenida en el paso ¢ — 1, se
calcula la diferencia de areas y cuando esta es menor a determinado valor
se realizan diez evoluciones mas para lograr un ajuste mas fino sobre los
bordes y la evolucion de curvas se detiene. La justificacién de esta condicién
de parada se basa en el hecho de que una vez que la evolucion cae sobre los
bordes de frontera el avance de la evolucién se enlentece disminuyendo el
crecimiento del area encerrada por la curva en cada paso y se logran ajustes
mas precisos sobre los bordes angulosos realizando evoluciones adicionales
de “ajuste” una vez que se detecta el enlentecimiento. Esta condicién de
parada es otra innovacion del algoritmo implementado.

= Cantidad de iteraciones: Cuando el algoritmo llega a una determinada
cantidad de iteraciones se entiende que ya deberia haber detectado el ojo
de bife y por ende se detiene, evitando que casos patoldgicos, donde no se
cumpla la condicién de diferencia de area insuma tiempos excesivos.

Finalmente una vez que la evolucion de curvas se detiene, devuelve como resul-
tado final, la segmentacién del ojo de bife. En las Figuras y se muestra
la evolucién de curvas sobre el bife y el resultado de la segmentacion del ojo de
bife respectivamente.

. Al e

(a) Curva inicial y final de la evolucién (b) Ojo de bife segmentado, luego de
de curvas, sobre el bife. la evolucién de curvas.

Figura 2.12: Resultado de la evolucién de curvas y la segmentacién del ojo de bife.

2.3. Experimentos y resultados

El ajuste de pardmetros del algoritmo implementado se realizé de forma ex-
haustiva utilizando una grilla con los mismos y corriendo las pruebas sobre un
conjunto de 103 imagenes de entrenamiento. Para la validacién del ajuste se uti-
liz6 un conjunto de 50 imégenes. Los conjuntos de imagenes de entrenamiento
y validacién se formaron a partir de 3 bases de imdgenes mediante sorteo. Las

23



Capitulo 2. Estimacién del area de ojo de bife en imagenes color

imégenes de estas bases fueron adquiridas con iluminacién y distancia controladas
utilizando el hardware adquisidor de imagenes “Ojo de Bife” [1].

Para evaluar los resultados obtenidos, se utilizé6 como ground truth la segmen-
tacién manual del ojo de bife. Los resultados obtenidos con el algoritmo imple-
mentado se compararon con los obtenidos con el software “Ojo de Bife”, trabajo
previo descrito en [1], que resuelve el problema utilizando técnicas diferentes.

2.3.1. Indicadores de performance
Los indicadores de performance utilizados en la validacién fueron los siguientes:

s FError de drea relativo:

’ Aai - Amanual

€1 = 2.6
Amanual ( )

s Concordancia: n
0 —1— inter 27
2 Aunion ( )

donde Aunion = Rai U Rmanual Yy Ainter = Rai N Rmanual- Con Rai regién OjO
de bife detectada por el algoritmo implementado y Ryanual T€€10N 0jo de
bife segmentada manualmente.

2.3.2. Bases de imagenes color RGB

Se trabajé con siete bases distintas de imagenes de color RGB, y en todos los
casos se contd como “ground truth” con el marcado manual del ojo de bife. Todas
las imagenes fueron adquiridas con hardware de iluminacién y distancia controla-
das.

= Base A: compuesta por 68 imédgenes. La toma se realiz6 sobre la media canal
de novillos en octubre de 2012 en el frigorifico 1. Se utilizé versién final del
hardware adquisidor de iméagenes.

» Base B: compuesta por 34 imdgenes. La toma se realizé sobre bifes (de lem
de espesor) extraidos de la media canal de vacas en noviembre de 2011 en el
frigorifico 2. Se utilizé version final del hardware adquisidor de imégenes.

» Base C: compuesta por 53 imdgenes. La toma se realizé sobre bifes (de lem
de espesor) extraidos de la media canal de novillos en noviembre de 2011 en
frigorifico el 3. Se utiliz6 versién final del hardware adquisidor de imagenes.

= Base D: compuesta por 55 imagenes. La toma se realizé sobre la media
canal de novillos en febrero de 2007 en el frigorifico 4. Se utilizé versién
experimental del hardware adquisidor de imagenes.
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= Base E: compuesta por 20 iméagenes. La toma se realizdé sobre la media
canal de novillos en febrero de 2007 en el frigorifico 4. Se utilizé versién
experimental del hardware adquisidor de imagenes.

= Base F: compuesta por 122 imagenes. La toma se realiz6 sobre la media canal
de novillos en mayo de 2006 en el frigorifico 4. Se utilizé versién experimental
del hardware adquisidor de imégenes.

= Base G: compuesta por 44 imagenes. La toma se realizé sobre la media canal
de novillos en mayo de 2007 en el frigorifico 4. Se utiliz6 version experimental
del hardware adquisidor de imégenes.

2.3.3. Resultados

Considerando que el principal objetivo de la implementacion es reportar el va-
lor de area del ojo de bife, se considera €; como el mas relevante. En evaluacién
de resultados se consideran aceptables errores relativos menores o iguales al 10 %,
dado que la incertidumbre estimada en medidas manuales del drea del ojo de bife
realizadas por expertos rondan ese entorno. Mientras que con ey se evalta la con-
cordancia entre la regién del ojo de bife segmentada por el algoritmo implementado
y la regién segmentada manualmente. Este indicador resulta tutil para evaluar el
desempenio de la implementacién con respecto a la segmentacién del ojo de bife.

Resultados del ajuste de pardmetros. En la Figura [2.13] se muestra la grafica
de los resultados obtenidos durante el ajuste de parametros utilizando la base
de imagenes de entrenamiento. En la misma se reporta para cada indicador la
cantidad de imégenes (en porcentaje) con error menor al 10 %. Observando dicha
grafica y considerando €; que como ya se mencioné es el indicador més relevante
se concluye que el ajuste de parametros de mejor desempeno es el que corresponde
a la corrida con identificador 95.

Parametros de la corrida 95: A1; = 50, a;; = —150, Ao; = 100, A9 = 200,
91 = —50.
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90 T

Error de area relativo < 10%
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Porcentaje de imagenes con error menor al 10%
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Figura 2.13: Gréafico de resultados de ajuste de parametros sobre base de entrenamiento. En
trazo continuo se muestra el porcentaje de imagenes con ¢; < 10% y en trazo discontinuo el
porcentaje de imagenes con 3 < 10 %.

En la Tabla se muestran la cantidad de imagenes con error menor al 10 %
obtenidos sobre los conjuntos de imagenes de entrenamiento y validacién, luego del
ajuste de parametros. Los resultados obtenidos sobre ambos conjuntos son muy
alentadores, considerando €; son superiores al 80 %. En la Tabla se muestran
la cantidad de imégenes con error menor al 15 % obtenidos sobre los conjuntos de
imédgenes de entrenamiento y validacion, luego del ajuste de pardmetros. Anali-
zando los resultados de esta tabla se aprecia que hay un porcentaje interesante de
imdgenes cuyo error es mayor al 10 % considerado aceptable, pero menor al 15 %,
o sea, estan cerca del mismo. Por lo tanto, resulta estimulante investigar alguna
mejora que logre disminuir el error en esas imagenes pudiendo llegar a resulta-
dos satisfactorios en casi un 90 % de las iméagenes procesadas. Tomando en cuenta
ambas tablas se puede concluir ademas que el algoritmo optimizado no padece de
sobreajuste de parametros.

Conjunto Cantidad Cantidad de Img con error < al 10 %
€1 €9

Entrenamiento 103 86,4 % 76,7 %

Validacion 50 82,0 % 78,0 %

Tabla 2.1: Resultados sobre los conjuntos de entrenamiento y validacién luego del ajuste de
parametros.
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Conjunto Cantidad Cantidad de Img con error < al 15%
€1 €9

Entrenamiento 103 89,3 % 86,4 %

Validacién 50 90,0 % 88,0%

Tabla 2.2: Resultados sobre los conjuntos de entrenamiento y validacién luego del ajuste de
parametros.

Luego del ajuste de parametros se corrio el algoritmo implementado sobre las
siete bases descritas en la seccién 2.3.21 En la Tabla[2.3] se muestran los resultados
obtenidos con ¢; < 10% tanto para el algoritmo implementado, como para el
software “Ojo de Bife”. En la misma se aprecia que en general los resultados
obtenidos con el algoritmo implementado son mejores y sobretodo se destaca que
son mas regulares entre las distintas bases de imégenes con respecto al software
“Ojo de Bife”.

Base  Cantidad Cantidad de Img con error < al 10 %
Ultravacas Ojo de Bife (2007)

A 68 80,9 % 23,5%
B 34 85,3 % 88,2 %
C 53 84,9 % 88,7 %
D %) 72,7% 58,2 %
E 20 70,0 % 40,0 %
F 122 54,1 % 32,0 %
G 44 65,9 % 70,5 %
Todas 396 70,5 % 58,8 %

Tabla 2.3: Resultados comparativos cantidad de iméagenes con error en drea menor al 10 %:
algoritmo implementado vs software Ojo de Bife.

Mientras que en la Tabla se muestran los resultados obtenidos con el al-
goritmo implementado considerando ambos indicadores de performance menor al
10 %. Como era de esperar ambos indicadores presentan un alto grado de correla-
ciéon mas alla de que considerando €; el desempeno es levemente superior que si se
considera a € en todos los casos.
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Base  Cantidad Cantidad de Img con error < al 10 %

€1 €9
A 68 80,9 % 67,6 %
B 34 85,3% 82,4%
C 53 84,9 % 79,2 %
D 55 72,7% 61,8 %
E 20 70,0 % 45,0 %
F 122 54,1 % 43.4 %
G 44 65,9 % 56,8 %
Todas 396 70,5 % 60,1 %

Tabla 2.4: Resultados para cada indicador del algoritmo implementado: cantidad de imagenes
con error menor al 10% .

Finalmente en la Tabla se muestran los resultados comparativos entre el
algoritmo implementado y el software “Ojo de Bife” del error relativo medio en
la estimacién del area (€1). Nuevamente se aprecia que en general los resultados
obtenidos con el algoritmo implementado son mejores y sobretodo se destaca que
son mas regulares entre las distintas bases de imagenes con respecto al software
“Ojo de Bife”.

Base  Cantidad Error medio (¢€;)
Ultravacas Ojo de Bife (2007)

A 68 7,8% 36,7 %
B 34 16,3 % 9,9 %
C 53 7,4 % 6,1 %
D 55 9,1% 16,3 %
E 20 9,7% 25,6 %
F 122 16,2 % 16,8 %
G 44 11,8% 12,7%
Todas 396 11,8 % 18,1 %

Tabla 2.5: Resultados comparativos error relativo medio €7: algoritmo implementado vs. soft-
ware QOjo de Bife
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2.4. Conclusiones y trabajos a futuro

2.4.1. Conclusiones

Considerando que los resultados obtenidos en la mediciéon del area del ojo
de bife sobre siete bases de imdgenes diferentes (396 imégenes en total) resultan
aceptables en mas de un 70 % de las imédgenes (ver Tabla , se concluye que
la implementacion realizada presenta un desempeno aceptable. Es importante re-
saltar que estos resultados se lograron sobre siete bases de imagenes heterogéneas
adquiridas en épocas distintas, por personas distintas, y en su mayoria en frigorifi-
cos distintos. Ademads se destaca que si consideramos Unicamente la tres primeras
bases de imégenes (bases A, B y C) los resultados resultan satisfactorios en mas
de un 80 % de las imégenes. Estas bases si bien son las que se usaron para el ajuste
de parametros del algoritmo, es importante resaltar que las mismas fueron adqui-
ridas con la versién final del hardware de adquisicion de imagenes “Ojo de Bife”,
mientras que el resto fueron adquiridas con una versién preliminar del hardware
adquisidor de imagenes. En consecuencia las imagenes de las bases A, By C pre-
sentan mejor calidad, sobre todo en cuanto a iluminacién.

En base a la experiencia adquirida se destaca que implementando mejoras en
el contorno inicial de la evolucién de curvas y la condicion de bordes de “alto
contraste”, éstas repercuten fuertemente en un mejor desempeno del algoritmo.

2.4.2. Trabajos a futuro

Con el objetivo de lograr mejoras en el desempeno del algoritmo implementado
se dejan planteadas varias propuestas para posibles trabajos a futuro. La utiliza-
ciéon de pardametros estadisticos obtenidos de las segmentaciones del ojo de bife
realizadas por expertos se pueden mejorar las condiciones iniciales y las condicio-
nes de parada del algoritmo. Se podria mejorar la condicién de bordes de “alto
contraste” aplicando técnicas de prolongaciéon de bordes. Esto resulta til en los
casos en que los bordes de alto contraste no encierran en su totalidad al ojo de bife.
Para mejorar la deteccién del ojo de bife en la evolucion de curvas podria resultar
util la inclusion de un prior de forma obteniendo éste mediante el procesamiento
estadistico de las segmentaciones realizadas por expertos. El ajuste de parametros
del algoritmo DRLSE se podria mejorar aplicando técnicas de aprendizaje adap-
tivo. Finalmente con el fin de reducir los tiempos que insume el procesamiento de
cada imagen se podria realizar una implementacién en un lenguaje que optimice
los tiempos de ejecucion.
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Capitulo 3

Estimacion del porcentaje de grasa
intramuscular en imagenes ultrasonido

Definimos el porcentaje de grasa intramuscular como el volumen de grasa en
el tejido muscular en relacién a este tltimo,

‘Vg_vm|
Vin

donde Vj y V;,, corresponden al volumen de grasa y musculo respectivamente.

%IMF = (3.1)

3.1. Introduccién ultrasonido

El porcentaje de grasa intramuscular se encuentra altamente correlacionado
con las caracteristicas organolépticas como la jugosidad y el sabor, y sobre todo
resulta un factor determinante en la percepcién de la terneza [12], siendo esta el
indicador con mayor incidencia sobre la calidad de la carne.

Las condiciones sanitarias y ambientales de cria, el tipo genético o el género, el
peso vivo o la edad al sacrificio, el grado de engrasamiento o porcentaje de ma-
gro de la canal, la propia pieza de carne evaluada asi como la nutricién y manejo
alimenticio son factores que inciden directamente sobre el porcentaje de la grasa
intramuscular (en adelante %IMF “intra-muscular fat”).

Es por esta razén que resulta esencial su estimacion con el fin de aportar a la
categorizacién de la carne. Obtener una medida confiable aportara sobre el avance
hacia los estandares de calidad ya manejados en Estados Unidos y la Unién Euro-
pea [4,[13]/14], esto podria permitir la apertura a nuevos mercados internacionales
a los cuales las carnes nacionales hoy en dia no acceden.

3.2. Estado del arte en ultrasonido

La ultrasonografia viene siendo usada desde hace décadas con el fin de predecir
la calidad de la carne. Los primeros estudios relevantes comenzaron en la década
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de los 80, destacandose los aportes de J.R.Brethour. Este propuso la aplicacién de
modelos basados en reconocimientos de patrones, regresiones y redes neuronales,
ajenos al drea hasta el momento. En [15] propone un esquema similar al abordado
en este proyecto, pre procesando las imagenes para obtener la regién de interés
v luego extrayendo més de 500 descriptores, de los cuales solamente una decena
presentaron una correlacién significativa con el %IM F. Trabajé con un conjunto
de 161 animales (en el presente estudio 71), dividiendo 53 para el conjunto de
entrenamiento y 108 para el de prueba. En estas primeras investigaciones no se
destacan grandes resultados, alcanzando un coeficiente de correlacion de 0,24 el
cual con el paso del tiempo se veria incrementado en base a otros estudios del
mismo Brethour hasta llegar al 0,32 |16].

Inicialmente se presenta en [15] una regién de interés (ROI) de 100200 pixeles,
esta dimensién con el avance de la investigacién se reduce alcanzando las dimen-
siones de 100 x 100. En nuestro caso utilizaremos una ROI de 80 x 80 basdndonos
en el trabajo de |17]. En estos estudios se procesa la ROI en su totalidad, existen
otras estrategias como es la subdivisién de la ROI en bloques de 32 x 32 como
en [18].

Otro factor de estudio a lo largo de los anos fue la extraccion de caracteristi-
cas. Comenzando con las primeras utilizadas en [15] basadas exclusivamente en
momentos estadisticos. En [18|[19] aparecen caracteristicas més representativas del
procesamiento de imdgenes (matriz de co-ocurrencia, FFT, DCT, entre otras).
En [17] se introduce un gran ndimero de caracteristicas basadas en el histograma
y gradiente de la ROI, caracteristicas que utilizaremos en este estudio.

En cuanto a las estrategias utilizadas para modelar el % IMF encontramos una
fuerte tendencia en la regresién lineal [15-17,/19] y algunas tentativas sin mucho
suceso en base a SVM, SVR, RLS y redes neuronales [1§].

3.3. Desarrollo de los algoritmos

3.3.1. Introduccién y marco de trabajo

Se disené un conjunto de algoritmos cuya funcién es realizar una estimacion
automatica de la grasa intramuscular. Para ello se plantearon diversos marcos de
trabajo o sistemas, los cuales se presentan en el esquema de la Figura (3.1

Se parte de imagenes de ultrasonido obtenidas por un experto ecografista me-
diante un ecégrafo de uso veterinario. Las imédgenes son capturadas en formato
png, en escala de grises (256 niveles) y con dimensiones de 640x480. En la Fi-
gura vemos una imagen de muestra utilizada como entrada del software. La
imagen es la misma que devuelve el ecografo y no se le realiza ningun tipo de
procesamiento entre su adquisicion y la entrada al software. En la misma notamos
que la imagen adquirida cuenta con un marco rodeando la “imagen ecogréfica”
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propiamente dicha. El marco es adjuntado por el ecografo y el mismo cuenta con
informacién de escala, tanto de tamano como de nivel de gris, detalles del disposi-
tivo y la posibilidad de ingresar como metadata el ID del animal, datos del experto
y el lugar de adquisicion.

La medicién de la grasa intramuscular no se realiza en cualquier lugar, el interés
de la industria radica en determinar el %IMF sobre los musculos “Premium”, ya
que los mismos son los més valorados por los consumidores. Por esta razon es
que las imagenes ecograficas son adquiridas sobre el musculo “longissimus dorsi”,
considerado como el mas representativo sobre la calidad del animal. Para lograr
esto ultimo las imagenes deben ser adquiridas a la altura de las costillas 12 y 13. Es
entre estas costillas y debajo de la grasa subcutdnea que encontramos al musculo
“longissimus dorsi” y por ende nuestra regién de trabajo o regién de interés (ROI

Region of Interest) ver Figura

3.3.2. Determinacién de region de interés

Resulta fundamental como primer paso determinar la regién de interés (ROI).
Para esto serd necesario determinar la ubicaciéon tanto de las costillas 12 y 13,
como de la grasa subcutéanea.

La grasa subcutanea, como su nombre lo indica, es la grasa alojada entre la piel
y el musculo, la misma cuenta con un espesor para nada despreciable (superior a los
10 pixeles). Esta tiene una correlacién con la grasa intramuscular, ya que el animal
en el proceso de engorde comienza por aumentar su nivel de grasa subcutanea hasta
un determinado nivel, superado ese nivel comienza a almacenar grasa dentro del
musculo, grasa intramuscular.
En la imagen de ejemplo (Figura podemos apreciar como la grasa subcutanea
se halla a lo largo de la imagen, y su alto nivel de gris resalta por sobre el resto de
la imagen. Es sobre estas caracteristicas fisicas que basaremos nuestra deteccién.
El primer paso sera realizar una binarizacién con el fin de separar la carne de la
grasa, en el caso de la grasa subcutanea resulta sencillo, ya que su nivel de gris es
muy alto y esto nos asegura que a la hora de binarizar, si no somos muy estrictos,
sabemos que no estamos perdiendo informacién de la misma.

- Media de grises
- Desviacion
- Gradientes

- Histrograma
-LBP -PCA
- Matriz de co-ocurrencia - Correlacion y
- Fourier - indice de Pearson /
T AL
e
Deteccion de la - - Generado del
M : Extraccion de Seleccion de
region de trabajo > caracteristicas caracteristicas > modeloparala
(ROI) estimacion del %IMF

Figura 3.1: Diagrama de bloques, algoritmo para la extraccién del %IMF en imagenes de US
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~ Costilla 12 Costilla 13

ente —

Figura 3.2: Ejemplo de una imagen utilizada como entrada estandar del software. La misma es
una ecografia obtenida por un experto veterinario mediante el ecégrafo “Aquila Pro Vet". La
Figura [3:2b] referencia la ubicacién de la grasa subcuténea, las costillas 12 y 13 y la regién de
trabajo sobre la imagen de trabajo.

Figura 3.3: Imagen umbralizada aplicando el método de Otsu con el fin de facilitar la deteccién
de la ubicacién de la grasa subcutanea.

Para binarizar utilizamos el método de Otsu [10]. El resultado de umbralizar
la imagen los vemos en la Figura Luego a la imagen umbralizada se procede a
erosionarla (morfologia matematica) [5| para quitar las regiones pequenas sin rele-
vancia. Sobre la imagen resultante se aplica un algoritmo de etiquetado de “doble
recorrido” ( two-pass labeling [20]). Este algoritmo se basa en recorrer la imagen
pixel por pixel determinando “pixeles vecinos” (pixeles adyacentes con igual valor).
Esto es decir que si estamos sobre un pixel no etiquetado que tiene un pixel vecino
etiquetado, este pixel se etiquetara de igual forma que su pixel vecino. Si el pixel
sobre el cual estamos tiene dos vecinos con distintas etiquetas, se procede a re-
gistrar ambas etiquetas como “equivalentes”. En la primera recorrida se etiquetan
todos los pixeles y se guarda un registro con las etiquetas equivalentes. Luego en
la segunda pasada se procede a eliminar las etiquetas equivalentes, llevando todas
ellas a una en comun.

Como resultado de este algoritmo obtenemos una imagen con objetos etique-
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tados, para cada objeto se extrae un indicador de “forma alargada”, o sea, similar
a la forma de la grasa subcutanea. El indicador usado se calcula como,

l
Iforma = lj

v

donde [;, representa el largo horizontal del objeto y I, el largo vertical.

Por las caracteristicas de la grasa subcutéanea, la misma serd la que posea el
indicador de forma mayor. Una vez detectada la ubicacion de la grasa subcutdnea
se guardan las coordenadas del centroide de la misma para su futuro uso.

Lo siguiente a determinar son las costillas,
observando varias imagenes resalta un patrén
en comun sobre las costillas. Y podriamos “ge- [
neralizar” las mismas como un “escalén” ver-
tical, donde en la parte superior toma el valor
“1” y en la parte inferior “0”. La imagen de la
Figura es la seccién de una costilla elegida
de entre la base de imagenes para utilizar como
template.

De forma que para obtener la ubicacién de las

costillas sobre la imagen se realizé la correla-

cién de la misma con el template que emula una

costilla “estdndar” (Figura[3.4). Luego sobre la Figura 3.4: Imagen que representa la

imagen resultante, producto de la correlacién, generalida.d. de las costillas. La mis-

se hallaron los dos mayores maximos locales, los ma fue fj,t'hzada como templat(.—:' en la
. . correlaciéon para poder determinar la

mismos representan a las costillas 12 y 13. Da- ubicacion de las costillas

do que en la imagen existen otros elementos de

caracteristicas similares a las costillas, e inclu-

so hay imagenes en las cuales aparece la costilla 11. Se debié aplicar controles de

distancias para estar seguros de estar seleccionando el maximo correspondiente a

las costillas 12 y 13.

En la Figura [3.5 vemos la imagen resultante de realizar la correlacién entre la

imagen de la Figura y el template de la Figura Una vez determinada la

ubicacion de las costillas 12 y 13 se guardan las coordenadas de las mismas para

su futuro uso.

Ya ubicadas ambas costillas y la grasa subcutanea, solo resta determinar la
regién de trabajo. Sabemos que la misma se halla dentro de la regién determinada
por los elementos hallados. En este momento se debe aplicar un criterio debido a
que toda la regién comprendida es valida, ya que la misma corresponde al musculo
“longissimus dorsi”. Entre las referencias existen los que seleccionan el maximo
de area posible sobre el musculo y estan los que optan por determinar una regién
fija para todas las imagenes dentro del area delimitada.

El seleccionar la mayor cantidad de drea nos brindard una mayor cantidad de in-
formacién, pero también nos estara marcando una diferencia imagen a imagen, ya
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que la dispersién entre las ecografias es muy grande.

Por otro lado, los que optan por seleccionar un area fija en muchos casos dejan
informacién de lado pero se aseguran una homogeneidad entre la informacién ob-
tenida sobre cada imagen. Es por esta ultima opcién que nos vamos a inclinar,
seleccionando en cada imagen un cuadrado de 80 x 80 pixeles centrado en la region
determinada por las costillas y la grasa subcutdnea. Este cuadrado serd nuestra
regién de trabajo o interés (ROI), en la Figura vemos la salida de la etapa de
deteccién de la ROI.

3.3.3. Extraccién y seleccién de caracteristicas

Ya determinada la ROI, se procedié a realizar la extraccién de caracteristicas.
En primera instancia se discutié sobre qué caracteristicas de la imagen representan
la grasa intramuscular. Esto no es nada sencillo, ya que observando varias ROIs
resulta muy dificil, casi imposible, poder encontrar una relacién entre las corres-
pondientes a animales con distintos niveles de grasa intramuscular. Es por eso que
se decidié “atacar” el problema con un gran conjunto de descriptores y aplicar
técnicas de reconocimiento de patrones y data mining, con el fin de encontrar ca-
racteristicas con alta correlacién con la grasa intramuscular.

Un conjunto de 42 caracteristicas son calculadas, caracteristicas con bases tan-
to estadisticas, de histograma, de matriz de co-ocurrencia, y otras. A continuacion
vemos una tabla inspirada en la realizada en [17] con las caracteristicas usadas:

Listado de Caracteristicas:

Figura 3.5: Imagen resultante de realizar la correlacién entre la imagen de la Figura y el
template de la Figura

36



3.3. Desarrollo de los algoritmos

Gradiente Matriz de Co-ocurrencia

- media p (45°,90°,135°,180°) - correlacién (45°,90°,135°,180°)
-std o (45°,90°,135°,180°) - homogeneidad (45°,90°,135°,180°)
Nivel de gris - contraste (45°,90°,135°,180°)
- media - energia (45°,90°,135°,180°)
- relacién de contraste (contrast ratio)

Histograma Local Binary Pattern (LBP)

- percentil (cada 20 %) - correlacién

- skewness (oblicuidad) - homogeneidad

Transformada de Fourier - contraste

- coeficiente de varianza - energia

- percentil de potencia (x 5)

Descriptores y direcciones

Distintos tipos de descriptores son utilizados sobre los operadores, a continua-
ciéon vemos las expresiones matematicas de los mismos:

Correlacion
- (= my) (G = me)py
Cy=2_D ! (3.2)
i=1 j=1 9fc

donde K es la longitud de la imagen, my y m. corresponden a las medias de las
filas y las columnas respectivamente y, o y 0. a la desviacién estdndar, estas
ultimas no pueden ser nulas. ¢ y j corresponden a las coordenadas del pixel sobre
la imagen y pi; = 1(i, )/ Y1y Yohey 1(i, ).

Contraste

K K

ZZ@ — k)?pij (3.3)

i=1 j=1

Figura 3.6: Imagen a la salida de la etapa de deteccién de la ROI, en rojo las costillas y la
grasa subcutanea, en verde la region de interés.
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Homogeneidad
K K p,.
g 3.4
Z Z 1+ i — 7] (34)

Gradiente

Para el cédlculo del gradiente se utilizé un filtro de ’sobel’ en las direcciones
90°y180°, y un filtro de ’roberts’ en las direcciones 45°y135°. Sobre el resultado de
estos se extrajo la media y la desviacion estandar de cada uno respectivamente.

Nivel de gris

Para los descriptores de nivel de gris se extrajo la media del nivel de gris sobre
la imagen y la relaciéon de contraste que corresponde al valor del nivel maximo
sobre el valor del nivel minimo.

Histograma

Los descriptores basados en el histograma fueron los percentiles cada 20 %, esto
significa que se contabilizan la cantidad de pixeles pertenecientes al rango 0-20 %
de la intensidad, y asf con el 20 %-40 %, 40 %-60 %, 60 %-80 % y 80 %-100 %.
También se utilizé el resultado de calcular la oblicuidad estadistica sobre la curva
del histograma.

Transformada de Fourier

Los descriptores sobre la transformada de Fourier fueron, al igual que para el
histograma los percentiles tomados de a 20 %, junto al coeficiente de varianza que
se define como la desviacién sobre la media.

Local Binary Pattern (LBP)

Local Binary Pattern o los patrones locales binarios, es un operador utilizado
mas comunmente en los problemas de clasificacién en el area del procesamiento de
imagenes. En los dltimos anos ha cobrado importancia y se ha transformado en
un poderoso descriptor para la caracterizacién de texturas [21].

185199 21 110
| | | ‘umhbral54 ] "7 hinario 1100 1011
= 54| 54/ 86 il L decimal 203

571213 1 0lo0

Figura 3.7: Diagrama del operador LBP

La técnica consiste en el siguiente procedimiento:
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1. Dividir la imagen en celdas de 3x3 pixeles.

2. Por cada pixel en la celda, se compara con cada uno de sus 8 vecinos en
sentido anti horario. Si el valor del pixel vecino es superior al del centro se
coloca un “1”, si es inferior o igual un “0”.

3. Esto devuelve un nimero binario de 8 digitos por celda, el cual es pasado a
su valor decimal.

4. Con los valores de las celdas se elabora un histograma correspondiente a la
imagen que se utilizard como descriptor.

Matriz de co-ocurrencia

La matriz de co-ocurrencia es una matriz definida sobre una imagen que re-
presenta la frecuencia de los valores co-ocurrentes a determinada distancia. Ma-
tematicamente podemos verlo como la matriz C definida sobre una imagen I de
dimensiones n x m, con una distancia definida (dz, dy).

1, sil(p,q) =iy I(p+dx,q+0dy) =]
. . 3.5
5w,0y/(1, J) pz:mz:l 0, en otro caso &

donde ¢ y j representan a los valores de intensidad y p y ¢ a las coordenadas del
pixel sobre la imagen.

En la Figura vemos un ejemplo para la matriz de co-ocurrencia. La matriz
a la izquierda corresponde a la imagen y la ubicada a la derecha corresponde
a la matriz de co-ocurrencia. En este caso la imagen contaba con 8 niveles de
intensidad (independiente del tamano de la imagen), esto se refleja en una matriz
de co-ocurrencia de 8 x 8. En el ejemplo se considera una distancia dx = dy =1, y
una direccién de 180° es decir, de izquierda a derecha. Cada elemento de la matriz
co-ocurrencia indica la cantidad de veces que las intensidades correspondientes a
sus coordenadas aparece en la imagen a la distancia y la direccion dada.

En este proyecto la matriz de co-ocurrencia se utilizé sobre las siguientes cuatro
direcciones, (dz,dy) = (0,1),(1,1),(0,1),(—1,1).

— 1 2 3 4 5 6 71 8

11 1Ds|s|s O N T2 oo 1[0] o]0

2| 3|s|7]|1 2| 0|4 0] 1 0] 0

als|7¢1] 2 ] o 1 o] o

8| 5f 1|2 11/4 oo 1 0o
2

o

® N o W

=

o lo |lo|e |e | |—

o |l |eo|lo|=o |
e |l=

o |lo o= |e|la |

1
0
2|0
0

Figura 3.8: Generacién de la matriz co-ocurrencia

Como resultado del proceso de extraccién de caracteristicas se obtuvo un es-
pacio de 42 dimensiones para cada imagen. Dada la gran dimensién del espacio de
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caracteristicas, se decidié aplicar un proceso de seleccién de caracteristicas.

3.3.4. Sistema de extraccion y seleccién de caracteristicas

La estrategia consistié en realizar la extraccién de caracteristicas y a modo de
seleccion se realizé un andlisis decomponentes principales (PCA).

Analisis de componentes principales

PCA es una técnica utilizada para reducir la dimensionalidad de un conjunto
de datos, realizando una transformacion del espacio de caracteristicas y obtenien-
do uno nuevo en el cual se busca maximizar la varianza de los datos en la menor
cantidad posible de descriptores. En este nuevo espacio de caracteristicas se selec-
cionan las caracteristicas que acumulen la mayor cantidad de varianza y se trabaja
Unicamente con ellos.

Como resultado de aplicar PCA sobre las caracteristicas extraidas se obtuvo
una reduccion en el espacio de 42 a 10 nuevas caracteristicas. Cabe resaltar que
estas 10 caracteristicas extraidas no pertenecen al conjunto inicial de las 42, sino
que son producto de combinaciones lineales de estas otras.

Se decidi6 obtener las 10 primeras ya que en estas se acumula un la varianza total
en un porcentaje superior al 95 %.

3.3.5. Generacion de un modelo para la estimacién del %IMF

Varias estrategias se tuvieron en cuenta a la hora de realizar un modelo para
estimar el %IMF. Se utilizaron algoritmos de clasificacién y regresién. Si bien son
dos opciones muy diferentes se realizaron pruebas sobre ambas con el fin de lograr
el mejor desempeno. Los algoritmos probados fueron:

s Clasificacion

e Naive Bayes
e Redes Neuronales
e Support Vector Machine (SVM)

e Arboles de decisién
= Regresion

e Regresién Lineal
e Regresion Lineal Robusta

e Support Vector Regression (SVR)
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Profundizaremos en la descripcién de dos de los algoritmos listados, los mismos
fueron los que respondieron de mejor forma al modelado del problema.

Regresion Lineal Robusta

La regresién lineal robusta se basa en la iteracién de minimos cuadrados ajus-
tando sus pesos, la misma se puede modelar como,

Y=X-A+b (3.6)

donde A € RY y b € R son los pardmetros de la regresién lineal y X € RV es
el conjunto de N descriptores seleccionados. La eleccion de utilizar una regresion
lineal robusta estd dada por la presencia de valores atipicos (outliers) en los datos.
Usando la regresion robusta se puede eludir algunas limitaciones de los métodos
paramétricos y no paramétricos. Esto provee un mayor grado de robustez frente a
dichos valores [22].

Con el fin de computar A y b el método aplica iterativamente aproximaciones
mediante minimos cuadrados utilizando una funcién de peso bicuadrada w;. Luego
cada iteracién de pardmetros A € R, A = (AT b)T, es actualizada por

A = argmin > wi(A®) |y, - ik (3.7)
A4 0

donde w;(r) es la funcién de peso bicuadrada.

Support Vector Regression (SVR)

Support Vector Regression es una variante del método de clasificacién Sup-
port vector machine. La idea bésica de SVR consiste en realizar un mapeo de
los datos de entrenamiento x € X, a un espacio de mayor dimensién F a través
de un mapeo no lineal ® : X — F, donde podemos realizar una regresion lineal [23].

La funcién nucleo utilizada fue una funcién radial del tipo,

g(u,v) = e~ lu—vf? (3.8)

los pardametros v y la tolerancia fueron determinados a través de una grilla.

3.4. Experimentos y resultados

3.4.1. Base de datos

Se trabajé con una base de 283 imégenes de ultrasonido (nivel de gris de
8 bits) obtenidas a partir de 71 novillos en pie. Por cada animal se tomaron 4
imégenes y se decidié trabajar con cada imagen de forma independiente siguiendo
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la bibliografia en [17]. De todos modos, a diferencia de lo realizado en [17], el sorteo
de los conjuntos de entrenamiento y test es realizado sobre los animales, de forma
de no tener imégenes de un mismo animal en ambos conjuntos. Esto con el fin de
no realizar un sobre-entrenamiento del modelo.

Ground truth

A modo de ground truth se conté con la medicién del %IMF obtenido median-
te andlisis quimico. La base fue obtenida en el establecimiento “Las Correntinas”
departamento de Paysandi. Los protocolos de extraccién lipidica usados son des-
critos en [24]. Este tipo de medicién es considerada como el gold standard en los
estudios sobre esta temética. El margen de error en la medida es inferior al 0,3 %
de porcentaje de grasa intramuscular.

Medida de un experto

También se conté con la medida de un experto sobre los mismos animales.
En este caso el procedimiento realizado por el experto para cada animal fue el
siguiente: el experto inspecciona las 4 imagenes adquiridas, si considera que alguna
de ellas fue mal adquirida, esto puede deberse a la presencia de sombras o una
mala ubicacion del ecografo, la descarta. Pasada esa primera revisién selecciona
manualmente la region de trabajo, el criterio para esta seleccién es abarcar la
mayor cantidad de area del musculo longissimus dorsi. Una vez delimitadas las
ROIs el experto utiliza el software de calidad de carne BIOSOF tool box II
de Biotronics (wwuw.biotronics-inc.com). Este software retorna una estimacién
del %IMF por cada imagen, el especialista evalia el resultado para cada imagen, si
encuentra una dispersiéon mayor al 0,5 % entre una de ellas la descarta y entre las
validadas realiza el promedio, utilizando este valor como la estimacién del %IMF
para el animal.

Al final del capitulo se presenta un informe acerca de la validacién de los resultados
obtenidos por el experto.

3.4.2. Performance

La base de datos fue dividida en un conjunto de entrenamiento (66 % del total)
utilizado para generar el modelo, y en un conjunto de prueba (34 % del total) con
el fin de probar el modelo. La divisién de los conjuntos fue realizada sobre los
animales y no sobre las imagenes. Esto significa que no hay imédgenes de un mismo
animal dentro del conjunto de entrenamiento y el de prueba. Esto tltimo generaria
un sobre entrenamiento del modelo en la base.

La metodologia del estudio consistié en repetir un total de 1000 experimentos,
en los cuales se sorteaban ambos conjuntos y se registraba la estimacién del %IMF
obtenido para los animales del conjunto entrenamiento. A lo largo de los 1000
experimentos se generaban en promedio unas 330 estimaciones por cada animal.
Sobre esa base se hallan la media y la dispersién de la estimacién del %IMF por

42



3.4. Experimentos y resultados

cada animal, estos valores se comparan con el ground truth.

Regresién lineal robusta

Los resultados numeéricos del ajuste mediante la regresién lineal robusta son:

Ultravacas Experto

RMSE 1,48 1,58
R2 0,2 0,23

Tabla 3.1: Resultados numéricos modelando con la regresion lineal robusta

Numéricamente vemos que los resultados no son muy satisfactorios ya que
estamos en un error cuadratico medio (RSM E) cercano al 1.5. Un valor a priori
inaceptable para la industria pero que si lo comparamos con el resultado del experto
vemos que es superior al obtenido por este. De todas formas estos resultados nos
cuestionan acerca de si el modelo utilizado realmente trabaja con los datos o
simplemente ajusta a la media.

%IMF Estimacién

1 Experto
v Ultravacas

0 a I L I 1 t I
0 1 2 3 4 5 6 7 8

%IMF Quimica (ground truth)

Figura 3.9: Resultados de aplicar el modelo de regresién lineal robusta sobre el conjunto de
prueba

En la grafica vemos los resultados de cada animal, en violeta nuestro resultado
y en amarillo el correspondiente al experto. Sobre el eje de abscisa se encuentra
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%IMF Estimacién
'S

2 |
o Experto
o | v Ultravacas
0 L | i | i T T |
0 1 2 3 4 5 6 7 8

%IMF Quimica (ground truth)

Figura 3.10: Resultados de aplicar support vector regression para modelar el %IMF

el valor del ground truth y sobre la ordenada las estimaciones correspondientes.
Vemos de forma més clara el comportamiento del modelo, corroborando que el
modelo realmente no ajusta de buena manera.

Support vector regression

Los resultados numeéricos del ajuste mediante Support Vector Regression son:

Ultravacas Experto

RMSE 1,31 1,58
R2 0,37 0,23

Tabla 3.2: Resultados numéricos modelando con el algoritmo de support vector regression sobre
el conjunto de prueba

Si bien el RM SE mejora casi en dos décimas con respecto a la regresion lineal
robusta, consideramos que estamos atin lejos de lo que seria un software comercial.
Lo que si es una mejora sustancial en el ajuste del modelo es que el valor de R2
aumentd de forma significativa. Esto tltimo nos dice que el ajuste del modelo fue
muy superior al logrado anteriormente, sin dudas el algoritmo SVR responde de
mejor forma que la regresion lineal robusta sobre nuestro problema.

En la gréafica vemos que si bien los animales se ubican, en su gran mayoria
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dentro del 3% y 5 %, hay un mejor ajuste para los animales con un %IMF inferior
al 5 %.

3.5. Conclusiones y trabajos a futuro

Un nuevo procedimiento para la estimacion de la grasa intramuscular fue pre-

sentado, el mismo fue fruto de una amplia bisqueda de estrategias, resultando éste
el que presentase mejores resultados. En cuanto a la primera etapa, el preprocesa-
miento de las imagenes y la deteccién de la ROI se desarrollé un software aplicando
técnicas clasicas del procesamiento de imagenes, cuyos resultados resultaron mas
que satisfactorios (> 96 %).
Los tiempos de ejecucién del algoritmo, se encuentran en el entorno de los 10 segun-
dos promedio. Lo cual significa que los tiempos de espera son méas que razonables
en cuanto a lo necesario a nivel comercial, permitiendo una rapida estimacion
del %IMF a nivel industrial.

La estimacion del %IMF muestra un mejor ajuste en animales de mediano y
bajo nivel de grasa intramuscular (3 %-5%). Mientras que para rangos superiores
los modelos subestiman el nivel de grasa intramuscular. Sin embargo los resultados
obtenidos superan a los del experto. El desempeno general del software desarrollado
nos resulta prometedor y claramente nos invita a realizar un analisis méas profundo
sobre las variables ain no exploradas con suficiente profundidad, algunas de ellas:
analizar la incidencia de diversos factores sobre la estimacion, como son el drea
de la ROI, la ubicacion de la ROI. También resulta prometedor el avance sobre
descriptores de textura y nuevas caracteristicas.
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Capitulo 4

Estimacion del porcentaje de grasa

intramuscular en imagenes color

4.1. Introduccion

En el comienzo del capitulo |3| se mencioné la importancia de obtener el por-
centaje de grasa intramuscular, siendo este uno de los indicadores de calidad de

carne mas importante.

Con el fin de estudiar nuevas alternativas a las técnicas utilizadas en [1], se
propuso implementar un sistema similar al utilizado en la estimacién de %IMF en
imégenes de ultrasonido (capitulo [3) para las imagenes de color. La composicién
del sistema puede observarse en el esquema de la Figura [4.1I} el mismo puede

descomponerse en 4 etapas:

= Deteccién de Regién de Interés

» Extracciéon de caracteristicas

= Seleccidn de caracteristicas

= Generacién de modelo para la estimacién del %IMF

Deteccién de la ROI
(Ojo de bife)

Extraccion de
caracteristicas

Seleccién de
caracteristicas

Generacion del
modelo (Estimador
%IMF)

Figura 4.1: Diagrama de Bloques Estimador de %IMF
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4.2. Implementacion

4.2.1. Deteccién de region de interés

El objetivo de este conjunto de algoritmos es encontrar un modelo que logre
estimar el porcentaje de grasa intramuscular en el musculo Longissimus Dorsi,
por lo tanto el primer paso a realizar debe ser determinar una region de trabajo
(ROI). Esta regién de trabajo corresponde tnicamente al musculo Longissimus
Dorsi (ver Figura , en el cual fue realizada la medida de analisis quimico
considerada como ground truth. La deteccién se realiza automaticamente con el
algoritmo de deteccion de ojo de bife descrito en el capitulo

Figura 4.2: Musculo Longissimus Dorsi (Ojo de Bife)

Usualmente, el ojo de bife estd limitado por grandes regiones con contenido de
grasa intermuscular que podria afectar de forma relevante las medidas de carac-
teristicas en caso de que se cometa un pequeno error en la deteccién de la ROI (ver
Figura. Para que esto no suceda se realiza una erosién de la regién detectada,
de manera que se eliminen los posibles bordes de grasa resultantes de la deteccién

(ver Figura [4.3b)).

4.2.2. Extraccion de caracteristicas

La diferencia respecto a las técnicas utilizadas para la estimacién de %IMF en
imégenes de ultrasonido radica en las caracteristicas extraidas de la imagen RGB.
Estas deben ser tales que tengan en cuenta las diferencias entre una imagen a color
vy una imagen en niveles de gris. La primera contiene mas cantidad de informacién
y distinta, por ende requiere un tratamiento particular.

Una imagen a color puede representarse en diferentes espacios de color, cada
uno de ellos se divide en canales que representan una caracteristica en particular
de la imagen. Analizando los diversos espacios de color y sus respectivos canales
se obtiene un mayor aprovechamiento de la informacion disponible. Se detallan las
caracteristicas extraidas en este sistema.

Listado de Caracteristicas:
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(a) Grasa del ojo de bife sin erosionar  (b) Grasa del ojo de bife erosionado

Figura 4.3: Deteccién de ROI

Proporcion de grasa Media de nivel de intensidad
- Cantidad pixeles de grasa (Canal G, B, U) - Canal R (espacio RGB)
Canal G (espacio RGB) - Canal G (espacio RGB)
Canal B (espacio RGB) - Canal B (espacio RGB)
Canal U (espacio LUV) - Canal L (espacio LUV)
Transformada de Fourier - Canal U (espacio LUV)
- coeficiente de varianza - Canal V (espacio LUV)

- percentil de potencia (x 5) - Canal L (espacio HSL)

Estas caracteristicas se explican a continuacién.

Proporciéon de grasa

El objetivo de este descriptor es identificar las regiones de grasa correspon-
dientes a la grasa intramuscular de forma de calcular la proporcién de ésta con
respecto al ojo de bife. La técnica consiste en:

= Deteccién de regiones de grasa

Dada una imagen en niveles de gris se debe identificar su contenido de grasa,
esto se traduce en encontrar un umbral éptimo a partir del cual se pueda
afirmar que un pixel corresponde a grasa. La imagen en estudio contiene la
mayor cantidad de pixeles correspondientes a carne y el resto a grasa, por
lo tanto no es posible utilizar el algoritmo de Otsu [10] para calcular dicho
umbral.

Se realizéo un analisis de la distribucién de probabilidad de que un pixel
corresponda a carne para distintos canales de color, observando que ésta
puede aproximarse por una distribucién normal (ver Figura [4.4)).

Partiendo de esta hipétesis se calcula la media de la distribucion de probabli-
dad y su varianza asociada. La definicion del umbral a utilizar estd dada por
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Figura 4.4: Histograma ojo de bife, canal G (RGB). La linea color roja representa la media de
las muestras del histograma y la linea color verde representa el umbral de division.

2 veces la varianza calculada (factor de cobertura K = 2), correspondiente
a un 95 % de confiabilidad de que el pixel elegido no serd carne.
= Filtrado de regiones de gran tamano

No toda la grasa contenida en el ojo de bife es intramuscular, en gran can-
tidad de oportunidades ramificaciones de grasa intermuscular forman parte
del ojo de bife detectado. Por esta razon es necesario realizar un filtrado de
regiones de gran tamano, estas ramificaciones de grasa no deben ser tenidas
en cuenta para el cdlculo del %IMF.

Una vez realizado con éxito la binarizacién de la imagen de entrada con el
umbral calculado en el paso anterior, se procede a la etapa de filtrado. Este
se realiza quitando las regiones de tamafo superior al 0,5 % del drea del ojo
de bife.

s Conteo de pixeles

El resultado del descriptor es la cantidad de pixeles de las pequenas regiones
de grasa sobre la cantidad de pixeles del ojo de bife detectado.

Estos descriptores fueron aplicados a los canales G y B del espacio de color
RGB y al canal U del espacio de color LUV.

Media de nivel de intensidad

Media de nivel de intensidad, definida por la siguiente ecuacion:

N
p= N;I(k) (4.1)
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Donde N es la cantidad de pixeles que componen el ojo de bife. Este descriptor
fue aplicado a los canales R, G, B, L, U, V, L de los espacios de color RGB, LUV
y HSL respectivamente.

Transformada de Fourier

La Transformada de Fourier, estd dada por la siguiente ecuacién:

No—1Ny—1

Fopn, = Z Z x,y) eﬂ7r (@7 /N +yny /Ny) (4.2)
z=0 y=0

A esta se le calcula el coeficiente de varianza y percentil de potencia.

Cy =

gl Q
—~
.
S
~

4.2.3. Seleccidn de caracteristicas

Como resultado de la etapa anterior se obtiene un espacio de 17 dimensiones,
dado que esta cantidad es muy grande es necesario aplicar una reduccion de las di-
mensiones. En este proceso se opté por utilizar la técnica conocida por PCA, Prin-
cipal Components Analysis, su traduccién al espanol es Anélisis de Componentes
Principales. Esta técnica realiza una transformacion del espacio de caracteristicas
y obtiene uno nuevo en el cual se busca maximizar la varianza de los datos en la
menor cantidad posible de descriptores. En este nuevo espacio de caracteristicas
se seleccionan las que acumulen la mayor cantidad de varianza y se trabaja tni-
camente con ellas. Se decidié trabajar con la cantidad de dimensiones del nuevo
espacio que acumulan el 95 % de la varianza total. Aplicando esta técnica se logra
concentrar la informacién y reducir el espacio a 5 dimensiones (ver Figura .

0.16
0.14
0.12

01r

0.08 -

Varianza

0.06 -

0.04 -

0.02

-0.02
0

2 4 6 8 10 12 14 16 18
Descriptores (PCA)

Figura 4.5: Gréafico de la varianza contra descriptores PCA.
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4.2.4. Generacién de modelo para la estimaciéon del %IMF
En esta etapa se aplicaron las mismas técnicas utilizadas en la estimacién

de %IMF para imagenes de ultrasonido (Capitulo [3)).

Se utilizaron dos modelados basados en regresiones, el primero fue una regre-
sién lineal robusta, y en segundo lugar Support Vector Regression (SVR).

4.3. Experimentos y resultados

4.3.1. Base de datos

Se trabajé con una base de 154 imédgenes RGB obtenidas en tres frigorificos
diferentes. Por cada animal se capturé una imagen.

4.3.2. Ground truth

A modo de ground truth se conté con la medicién del %IMF obtenido mediante
andlisis quimico. Los protocolos de extraccién lipidica usados son descritos en [24].
Este tipo de medicién es considerada como el gold standard en los estudios sobre
esta temdtica. El margen de error en la medida es inferior al 0,3 % de porcentaje
de grasa intramuscular.

4.3.3. Performance

Para realizar un estudio de la performance del algoritmo desarrollado en es-
te proyecto se aplicé el mismo proceso de Train & Test explicado en la seccion
anterior. De esta forma se esta ante una igualdad de condiciones para contrastar
ambos algoritmos.

4.3.4. Regresion lineal robusta

Los resultados numéricos del ajuste mediante la regresién lineal robusta y su
comparacién con el software Ojo de Bife (2007) pueden observarse en la Tabla

Ultravacas Ojo de Bife (2007)
RMSE 2,52 2,58

Tabla 4.1: Resultados numéricos modelando con regresion lineal robusta

Los resultados son muy lejanos al ground truth ya que se estd cometiendo un
error cuadratico medio (RSME) cercano a 2,5. Este error es a priori inaceptable
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para la industria, pero comparando con el resultado de aplicar otras técnicas se
observa una leve mejora, aunque no significativa.

En la Figura puede apreciarse una comparacién gréafica entre las diferentes
técnicas, la estimacién no puede considerarse aceptable en todo el rango de valores.

% IMF (Ground Truth) % IMF (UltraVacas AGE) % IMF [Ojo de Bite 07}

o 40 BO 120 160
Numero de muestras

Figura 4.6: Resultados de aplicar regresidn lineal robusta para modelar el %IMF

4.3.5. Support vector regression

Los resultados numéricos del ajuste mediante SVR y su comparacion con el
software Ojo de Bife (2007) pueden observarse en la Tabla

Ultravacas Ojo de Bife (2007)
RMSE 2,63 2,58

Tabla 4.2: Resultados numéricos modelando con SVR

Nuevamente se observan resultados similares al caso anterior, los cuales con-
tintian siendo inaceptables para un software comercial. En la Figura puede
apreciarse una comparacién grafica entre las diferentes técnicas.
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% IMF (Ground Trutn) % IMF (UltraVacas FGE) = IMF (Ojo de Bite 07}

o 40 BO 120 160
Mumero de muestras

Figura 4.7: Resultados de aplicar SVR para modelar el %IMF

El RM SFE no muestra grandes diferencias con respecto al método de regresiéon
lineal robusta (RLR), esto da lugar a cuestionar si los algoritmos RLR y SVR
responden correctamente al entrenamiento del modelo. En la Figura [4.8| se obser-
va un comportamiento adecuado de los algoritmos de entrenamiento del modelo
para el conjunto Train, siendo el de SVR el que presenta mejores resultados. La
prediccion del conjunto Test puede apreciarse en la Figura donde se observa
que las predicciones son poco precisas en ambos casos.

|

(a) Entrenamiento del modelo RLR. (b) Entrenamiento del modelo SVR.

Figura 4.8: Comparacién del entrenamiento de los modelos - En verde se observan los valores

reales y en negro los valores estimados por el modelo correspondiente para el conjunto de
Train.

54



4.3. Experimentos y resultados

(a) Prediccién del modelo RLR. (b) Prediccién del modelo SVR.

Figura 4.9: Comparacién de prediccion de los modelos - En verde se observan los valores reales
y en negro los valores estimados por el modelo correspondiente para el conjunto de Test.

4.3.6. Comparacién

A continuacién en la Figura [4.10] se muestra la comparacién con los resultados
obtenidos por los distintos algoritmos implementados en este proyecto, algoritmos
desarrollados en proyectos anteriores y el ground truth . La comparacion se realiza
para 55 animales de los que se tiene iméagenes de ultrasonido, imagenes a color y
analisis quimico.

% IMF (Ground Trutn) % IMF {Ojo de Bite '07)
%% IMF (UltraVacas US) % IMF {Ultravacas RGB)
B
=3
4
2
o
o] i5 3o 45 G0

Mimero de muestras

Figura 4.10: Comparacién de algoritmos que estiman el %IMF. Para el algoritmo UltraVacas
RGB se utilizé el modelo de entrenamiento SVR.

No existen grandes diferencias entre los distintos resultados, todos logran un
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Capitulo 4. Estimacién del porcentaje de grasa intramuscular en imagenes color

buen ajuste para la los valores cercanos a la media del ground truth.

4.4. Conclusiones y trabajo a futuro

Se implementé un médulo (conjunto de algoritmos) que estima el %WIMF en
una imagen RGB. Si bien no se logra una predicciéon que aproxime al ground truth
en todo el rango de valores de %IMF, si se logra un buen ajuste para los valores
cercanos a la media del conjunto de ground truth. Se verificé que los algoritmos
entrenan correctamente el modelo, por lo tanto, los magros resultados de los casos
que se alejan de la media podrian ser consecuencia de otros factores. Uno de
ellos es la cantidad de descriptores utilizados y que los mismos podrian no ser los
adecuados para esta clase de imagenes, sin dudas un punto a evaluar en el futuro.
Otro factor a evaluar en trabajos futuros es la posible no correlacién entre %ZIMF
y la informacién extraible sobre una imagen RGB. Finlamente se concluye que la
algoritmia desarrollada presenta buenos resultados en animales con bajos niveles
de dispersién en el porcentaje de grasa intramuscular.
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Capitulo 5

Estimacion de espesor de grasa dorsal

5.1. Introduccién

El objetivo de este médulo es medir el espesor de la grasa dorsal del bife
automaticamente. Las medidas que se quieren hallar son las trazadas en la Figura

b1l

Figura 5.1: Espesor de grasa dorsal.

Segun definicién extraida de los manuales del INAC Espesor de grasa dor-
sal o subcutdnea es la medida realizada sobre la seccion transversal a nivel del
10° espacio intercostal, en forma perpendicular al borde externo de la grasa y en
general a nivel de la cuarta parte del extremo distal del misculo longissimus dorsi
respecto a la columna vertebral (mds alejado de la apdfisis espinosa de la vértebra
correspondiente). La grasa brinda atributos deseables y una ajustada y bien distri-
buida grasa de cobertura, asociada a un color blanco-cremoso, se considera ideal;
sin embargo cantidades excesivas de grasa se deben retirar mediante “prolijado”,
lo que disminuye sensiblemente el rendimiento cdrnico.



Capitulo 5. Estimacién de espesor de grasa dorsal

A la fecha los veterinarios realizan esta medida manualmente, se mide con
regla y se debe tener cuidado de no incluir parte de grasa intermuscular. Se toman
medidas del espesor de grasa subcutdnea 1/2 y el espesor de grasa subcudnea 3/4
ubicados en la Figura [5.1] En la Figura se observan ejemplos de la medicion
manual del espesor de grasa dorsal.

| T

(a) Medicién con regla. (b) Medicién con regla digital.

Figura 5.2: Medicién manual del espesor de grasa dorsal. Imagenes tomadas de H

Este médulo debe reproducir esta medida en forma automatica y para realizar
esto se propone una estrategia que consiste en detectar la grasa dorsal, dentro de
ésta ubicar una region de interés donde se adquieren las medidas y realizar una
estimacién a partir de las medidas adquiridas. Para realizar la adquisicién de las
medidas se propone utilizar un algoritmo que mide la distancia entre dos curvas.
El algoritmo cuenta con la limitante (propia del algoritmo) de que las curvas deben
ser cerradas, disjuntas y una interior a la otra. Por lo tanto deben encontrarse dos
curvas limites cuya regién diferencia resulte ser la grasa dorsal. El ultimo paso
consiste en procesar el conjunto de medidas adquiridas de manera que el resultado
sea lo més aproximado posible a la medida tomada por el experto. En la Figura
se observa el proceso completo de estimacion automatica del espesor de grasa
dorsal.
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(a) Limite inte- (b) Limite exte- (c) La curva ini-
rior. rior. cial.

(e) Ejes del ojo (f) Regién de in- (g) Evolucién del  (h) Evolucién en
de bife. terés. algoritmo. la ROI.

Figura 5.3: Proceso completo de la evolucién del algoritmo en iméagenes.

5.2. Implementacién

El médulo implementado puede descomponerse en seis etapas:

= Eliminacién de fondo

= Deteccién de ojo de bife

= Deteccién de curva inicial y curva objetivo
= Deteccién de region de interés

s Evolucién de curvas

Célculo de espesor de grasa dorsal

Deteccion de curva

'sq inicial

Evolucion de
curvas

Eliminacion de ) Deteccu)_n _de curva Calculo de EGD
fondo A objetivo

f Deteccion de ROI
Deteccion de ojo de
(Y ]

bife

Figura 5.4: Diagrama de bloques del médulo estimador de EGD

A continuacién se describe la implementacion de las etapas.
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Capitulo 5. Estimacién de espesor de grasa dorsal

5.2.1. Eliminacién de fondo

Esta etapa tiene como finalidad la separacion del bife de carne con el fondo
aleatorio. Es muy importante que se realice una correcta distincién del fondo por-
que este resultado se utilizara en la etapa de deteccién de curva objetivo. Errores
en la eliminacién del fondo pueden llevar a un error grande en el resultado final
del célculo del EGD. La implementacion de este bloque se describe en la seccién
2.2.))

5.2.2. Deteccién de ojo de bife

El objetivo de esta etapa es la deteccién del ojo de bife para posteriormente
ubicar la grasa dorsal a partir de este. La ubicacién de la grasa dorsal se realizard a
partir de determinados momentos del ojo de bife. Errores en la deteccion de ojo de
bife no tendran gran impacto en el resultado final del calculo del espesor de grasa
dorsal, dado que un error en la deteccién, como podria ser detectar un 90 % del
area total de ojo de bife, no deberia alterar en gran medida los momentos del ojo
de bife. Mientras que el error cometido no afecte significativamente la forma del
ojo de bife detectado no acarreard problemas en la estimacién de grasa dorsal. La
implementacién de este bloque se describe en el capitulo [2}

5.2.3. Deteccién de curva inicial y curva objetivo

Este bloque tiene como fin hallar un par de curvas cerradas cuya interseccién
sea nula y elegidas de forma que en la regién diferencia entre curvas se encuentre
Unicamente la grasa dorsal. Estas curvas serdn la entrada del algoritmo de evo-
lucién, el cual mediréd la distancia entre ellas. Para cumplir con la finalidad una
seccién de la curva inicial debe coincidir con el limite interior de la grasa dorsal
(ver Figura y una seccion de la curva objetivo debe coincidir con el limite
exterior de la grasa dorsal (ver Figura .

(a) Limite interior de la grasa dorsal. (b) Limite exterior de la grasa dorsal.

Figura 5.5: Limites de la grasa dorsal.
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La grasa dorsal se caracteriza por no contener carne, estar contenida y formar
parte del borde del bife. Por lo tanto se encuentra la curva que contiene el limite
interior tomando una curva convexa que contiene las regiones de carne dentro del
bife sin fondo, se observa un ejemplo en la Figura Las regiones de carne se
obtienen a partir del bloque detecciéon de carne descrito en la seccion [2.2.4
La curva que contiene el limite exterior serd entonces la curva resultante de unir el
contorno del bife sin fondo con la curva que contiene el limite interior dilatada, esto
puede apreciarse en la Figura[5.6b] Se dilata la curva que contiene el limite interior
de forma de asegurar la no interseccién entre las curvas. La curva que contiene el
limite interior y la curva que contiene el limite exterior seran las curvas inicial y
objetivo respectivamente, estas seran la entrada al algoritmo de evolucién.

(a) Curva inicial. (b) Curva objetivo.

Figura 5.6: Curvas de entrada al algoritmo de evolucién.

5.2.4. Deteccién de Region de Interés

La regién de interés (ROI) es la regién en la cual se medird el espesor de grasa

dorsal. Para ubicar la regién de interés se definen el eje principal, eje 5y el eje

3
—. El eje principal es calculado a partir de los momentos centrales utilizando el
software Matlab.

Llamaremos didmetro al segmento de recta resultante de la interseccion del eje

1
principal con la curva contorno del ojo de bife. Entones los ejes = y 1 seran las

semirectas perpendiculares al eje principal por el punto medio del diametro y el

punto ubicado a 1 de didmetro respectivamente. En la Figura [5.7a] se observan

1
graficamente los ejes en el ojo de bife. En los puntos de interseccién de los ejes 3

y — con la curva inicial se traza una tangente a ésta, la regién de interés se ubica

entre éstas tangentes y estd comprendida entre la curva inicial y la curva objetivo

(ver Figura [5.7b)).
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Capitulo 5. Estimacién de espesor de grasa dorsal

Se asume que la orientacién del bife es el que se observa en la Figura [5.7D]
donde la grasa dorsal estd ubicada en el cuadrante inferior derecho, entonces la
misma se encontrard por debajo del eje principal.

A

C o
Diaimetro.

:

(a) Ejes del ojo de bife. (b) Regién de interés.
Figura 5.7: Determinacién de regién de interés (grasa subcuténea).

5.2.5. Evolucidon de curvas

El algoritmo de evolucién tiene como entrada una curva inicial y una curva
objetivo, y su salida es un vector de distancia entre los puntos de estas curvas. Para
cada punto de la curva inicial el algoritmo encuentra su correspondiente en la curva
objetivo y evoluciona los puntos de la curva inicial hacia sus correspondientes en
la curva objetivo tomando la medida del espesor entre las curvas (ver Figura.
Para que este funcione correctamente es necesario que las curvas sean cerradas,
no se intersecten entre ellas y que una curva contenga a la otra, hipdtesis que
aseguramos previamente al elegir las curvas inicial y objetivo. Dado que no es
necesario relevar los valores para todos los puntos de la curva, se muestrean las
curvas cada 20 puntos para aumentar la eficiencia del algoritmo. El algoritmo
utilizado para la evolucién se detalla en [25], se tomé el algoritmo original y se lo
adaptd a las necesidades de esta aplicacion. Esta adaptacién se realizé mediante
ajuste de los siguientes elementos:

= Paso de evolucién: El paso de la evolucion permite en parte aumentar la
precision del resultado, cuanto menor sea el paso mas preciso serd el resul-
tado. Se aumentd la velocidad con la que el algoritmo original evoluciona,
esto es razonable ya que no es necesaria alta precisién para la aplicacion de
nuestro interés y si es de gran utilidad un aumento en la eficiencia temporal.

= Cantidad de iteraciones: Se agrega una limitante por cantidad de itera-
ciones, de esta forma es posible detectar cuando una evolucion realizé una
cantidad de iteraciones anormal. Esto implica que es altamente probable que
se haya cometido un error.
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A partir de que se obtiene la informacién de distancia entre las curvas se reduce
la cantidad de valores de distancia a los que estan contenidos en la ROI (ver Figura

(a) Evolucién del algoritmo. (b) Evolucién del algoritmo en la ROI.

Figura 5.8: Imagenes resultado del algoritmo de evolucién.

5.2.6. Calculo de espesor de grasa dorsal (EGD)

Esta etapa tiene como entrada un vector de valores de distancia correspon-
dientes a muestras de espesor de grasa dorsal en diferentes puntos de la ROI. A
estas muestras se les aplica la media, siendo este el resultado més representativo
del espesor de grasa dorsal:

1 N
EGD =+ ; E(k) (5.1)

Donde N es la cantidad de muestras y E(k) el valor de distancia en la posicién
k del vector de salida del algoritmo de evolucién. El valor de EG D serd el resultado
estimado para esta imagen.

Esta técnica permite obtener las medidas realizadas manualmente descriptas
en la Figura que corresponden a los extremos del vector de valores resultante
del algoritmo. También permite calcular un perfil del EGD en la region de interés,
esto le agrega un potencial adicional a la técnica utilizada frente a otras que sim-
plemente reportan una medida de EGD tnica, si se toma en cuenta la definicién
del INAC citada en la introduccién de este capitulo que resalta la importancia de
la uniformidad de en el EGD.

5.3. Experimentos y resultados

Se trabajoé con una base de 51 imagenes RGB obtenidas en tres frigorificos
diferentes. Se seleccionaron las imagenes que contienen en su totalidad el bife y
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cuya grasa dorsal no fue alterada. Estas imédgenes no cuentan con informacion
en modo de ground truth, por lo tanto se realiz6 un marcado manual de la grasa
dorsal 1/2 y la grasa dorsal 3/4 para cada una de las imagenes con la finalidad
de hacer una validacion preliminar del algoritmo, y completar asi el proceso de
implementacién reportando resultados cuantitativos. En las Figuras y
pueden observarse los resultados de la validacién.

=T

* e = Camidaddagmucslms o * o " e = C:lmid:ldé’g muestras o = o
(a) Resultados de espesor de grasa dor- (b) Resultados de espesor de grasa dor-
sal 1/2. sal 3/4.

Figura 5.9: Validacién.

&

=0

Ground Truth (EGD 1/2)
Ground Truth (EGD 3/4)

EY

20

40 50 o0 0 B0 il 20 30 a0 50 o0
Resultados (EGD 1/2) Resultados (EGD 3/4)

(a) Dispersion de espesor de grasa dor- (b) Dispersién de espesor de grasa dor-
sal 1/2. sal 3/4.

Figura 5.10: Dispersién.
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Figura 5.11: Ejemplo de la estimacién del EGD para un animal y comparacién con el ground
truth

En la Figura vemos un esquema de los resultados obtenidos para cada ani-
mal. La linea negra recorre desde el maximo hasta el minimo del perfil detectado.
En rojo la media del perfil, y en azul y verde se indica la grasa 1/2 y la grasa 3/4
respectivamente. En la Figura [5.12 vemos estos resultados para los 51 animales.
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Figura 5.12: Resultado de la estimacién del EGD y comparaciéon con el ground truth

5.4. Conclusiones y trabajo a futuro

Se logré implementar un médulo que estima el espesor de grasa dorsal mediante

la integracion de un algoritmo innovador y la utilizacién de médulos desarrollados
previamente. Se realizé una validacién preliminar donde se utilizé6 como medida
verdadera (ground truth), medidas realizadas por integrantes del grupo con la ayu-
da de la guia “Medidas carniceras” elaborada por el doctor veterinario Oscar Feed.
Realizando un anélisis cualitativo se destaca el potencial que presenta la técnica
utilizada, dado que ademas de lograr medir el espesor de grasa dorsal en zonas
puntuales, también permite evaluar el perfil de la grasa dorsal en una regién de
interés.
En cuanto a los resultados cuantitativos producto de analizar los resultados de la
validacion, se aprecia que la media del perfil resulta un buen indicador entre la
grasa 1/2 y la grasa 3/4. También se resalta que para la casi totalidad de animales
el rango del perfil incluye a ambas grasas, la deteccion del lugar especifico de estas
es uno de los detalles a alcanzar en vistas al futuro.

Para futuros trabajos se propone ajustar el algoritmo implementado con medi-

das realizadas por distintos expertos, analizando variabilidad intra e inter expertos
y con respecto a la herramienta desarrollada. Ademaés se sugiere contar con el ase-
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soramiento de expertos para reportar un indicador del perfil del espesor de la grasa
dorsal.
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Capitulo 6

Diseno dispositivo adquisidor de
imagenes color

6.1. Introduccién

En el proyecto de grado “Ojo de Bife” se disené e implementé un hardware
adquisidor de imagenes con iluminacién y distancia controladas, para la adquisicién
de imégenes color del bife de la res sobre el corte pistola de la media canal en el
frigorifico. Con tal dispositivo se adquirieron la totalidad de las imégenes utilizadas
en los distintos algoritmos que utilizan como insumo imégenes color. Si bien dicho
hardware cumple su propdsito de obtener las imégenes con distancia e iluminacién
controladas, presenta dificultades en su manipulacién dada la altura a la cual
se encuentra la media canal a fotografiar y el peso del hardware. Esto se puede
apreciar en la figura (6.1

Figura 6.1: Operacién hardware adquisidor de iméagenes color. Imagen obtenida del proyecto
“Qjo de Bife".

Con el objetivo de subsanar estas dificultades se disefio un nuevo dispositivo
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adquisidor de imdgenes. En las figuras y se muestran graficamente el
nuevo disenio en dos versiones. Una version donde el ajuste de altura del hardware
adquisidor de imégenes se realiza manualmente utilizando un pistén hidraulico y
otra version donde el ajuste de altura se realiza utilizando un motor eléctrico.

(a) Versién elevador con pistdn (b) Versién elevador con motor eléctri-
hidraulico. co.

Figura 6.2: Versiones del nuevo disefio del dispositivo adquisidor de imagenes color.

6.2. Diseno propuesto

Utilizando como insumo el hardware adquisidor de imagenes del proyecto “Ojo
de Bife” [1] contemplando las dificultades planteadas por los usuarios del mismo,
se disené un nuevo dispositivo para la adquisicion de imagenes. Considerando las
siguientes caracteristicas del hardware adquisidor de imagenes existente:

= cumple de manera satisfactoria sus requisitos de obtener imédgenes color con
condiciones de distancia e iluminacion controladas.

= presenta dificultades en la adquisicién de varias imagenes para el usuario
por su peso y la altura a la cual se encuentra la media canal.

Teniendo en cuenta las menciondas caracteristicas se decidié reutilizar el hardware
adquisidor de imagenes existente montandolo sobre una mesa mévil que cuenta con
un sistema que permite elevar dindmicamente el hardware adquisidor de imégenes
con un esfuerzo fisico del usuario minimo. Dicha mesa ademas de contar con el
sistema de elevacion del hardware adquisidor de imégenes, cuenta con un soporte
de altura regulable para colocar el equipo mévil que corre el software (notebook o
tablet).

Principales caracteristicas del dispositivo diseniado:

» Es mévil. Consta de una base principal dotada de cuatro ruedas que facilitan
su desplazamiento.

» Se divide en dos partes:

e Soporte de altura regulable para equipo que corre el software.
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e Soporte de altura regulable con ajuste dindmico para el hardware ad-
quisidor de iméagenes.

» Hardware adquisidor de imagenes desmontable para su uso manual.

= Conexién eléctrica para el equipo que corre el software, hardware adquisidor
de iméagenes y motor elevador.

6.2.1. Soporte de altura regulable con ajuste dindmico para hard-
ware adquisidor de imagenes

Lo mas novedoso del disenio radica en el sistema de elevacién del hardware
de adquisiciéon de imagenes. Este sistema estd compuesto por una base, dos so-
portes de tijeras, y una plataforma superior que sostiene al hardware adquisidor
de imagenes. Los soportes de tijeras permiten regular la altura entre la base y la
plataforma superior de manera continua y en un rango de 0 a 1 metro (incluso este
rango podria ser superior). Para el mecanismo elevador se proponen dos opciones:
utilizando un pistén hidraulico (ver figura , 6 utilizando un motor eléctrico
(ver ﬁgura. En el sistema de elevacion con pistén hidraulico el ajuste de altu-
ra se realiza manualmente, pero con un esfuerzo fisico del operador minimo. En el
sistema de elevacién con motor eléctrico el ajuste de altura se realiza accionado dos
interruptores, uno que permite elevar la plataforma superior y otro que permite
bajar la misma.

(a) Elevador pistén hidraulico. (b) Elevador motor eléctrico.

Figura 6.3: Versiones del elevador del adquisidor de imagenes.

6.2.2. Mejoras propuestas para el hardware adquisidor de imagenes

Si bien como hardware adquisidor de imagenes se reutiliza el existente, se
plantea agregarle al mismo una solapa de acrilico verde en uno de los largos de la
abertura para la toma de la imagen (ver figura . El objetivo del agregado de
dicha solopa es homogeneizar la orientacién de la toma de imagenes y la ubicacion
en la misma de la grasa dorsal, es decir, la toma de la imagen se debe realizar de
manera que la grasa dorsal quede sobre dicha solapa. Se sugiere utilizar el color
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verde dado que la solapa debe aparecer en la imagen y al ser de color verde facilita
su deteccion en el procesamiento de la imagen fundamentalmente en el algoritmo
de estimacién del espesor de la grasa dorsal.

(a) Adquisidor de image-  (b) Adquisidor de image-  (c) Adquisidor de image-
nes con solapa agregada. nes translicido. nes translicido.

Figura 6.4: Esquemas del adquisidor de imagenes con el agregado de la solapa que identifica
la region de la grasa dorsal.

6.3. Conclusiones y trabajos a futuro

6.3.1. Conclusiones

Si bien no se realizé una implementacion del diseno propuesto por no contar con
los recursos econdémicos necesarios, se realizé un diseno que atiende a la principal
dificultad que presenta el dispositivo actual y reutilizando el mismo para que una
posible implementacién futura no requiera un presupuesto elevado.

6.3.2. Trabajos a futuro

Como trabajo a futuro habria que elaborar una solucién que permite la ad-
quisicion de las imégenes sin la presencia del operario alguno dentro de la cdmara
frigorifica y asi evitar que el operario deba trabajar en un ambiente tan inhdspito,
es decir, se sugiere disenar y desarrollar un dispositivo “robotizado” que sea capaz
de posicionarse bajo la linea de circulacién de las media canales y tome las imédge-
nes de manera totalmente automatica, y que en caso de necesitar algin ajuste o
correccion por parte del operario esta accion se puede realizar de forma remota.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajos a futuro

En este capitulo se expresan las conclusiones sobre el proyecto. Las mismas
abarcan una gran cantidad de temas y por esa misma razén las separaremos en
distintas secciones. Por iltimo se agrega una seccién sobre lo que consideramos
son posibles brechas a continuar de cara al futuro.

7.1. Conclusiones generales

Consideramos que los principales objetivos del proyecto fueron cumplidos. Se
desarrollaron algoritmos los cuales fueron probados y validados. Si bien algunos re-
sultados no fueron del todo satisfactorios, el trabajo realizado es sélido y coherente,
dando un marco de trabajo cientifico dejando un precedente para futuros trabajos.

Para el caso de imagenes de color se conté con una base de imédgenes impor-
tante en cuanto a cantidad, pero pocas con relevamiento de grasa intramuscular.
Se elabord una aplicacion compuesta por tres médulos que permite calcular au-
tomaticamente tres parametros importantes al momento de categorizar la carne
en cuanto a cantidad (rendimiento) y calidad.

Los resultados obtenidos por el médulo que estima el area del ojo de bife
resultaron satisfactorios en mas de un 70 % de las imdgenes procesadas. Si bien
no se trata de un resultado excelente el mismo resulta prometedor. Se destaca
en este moédulo la utilizacion de una nueva técnica de evolucién de curvas que
demostré tener un gran potencial en segmentaciones de regiones musculares como
lo es el ojo de bife.

En cuanto al médulo que mide el porcentaje de grasa intramuscular si bien
los resultados obtenidos no son concluyentes en cuanto a la cantidad de casos
con resultados satisfactorios, se destaca la aplicacién de técnicas modernas con
mucho potencial que se encuentran dentro de una linea de investigacién en pleno
desarrollo. También se destaca el proceso de investigacién y desarrollo abordado
con un encare sistematico del problema.

Con respecto al médulo que mide el espesor de grasa dorsal se le realizé una va-
lidacién preliminar, donde se destacan los buenos resultados obtenidos y se muestra
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el gran potencial que tiene el algoritmo. En el mismo se utilizé una técnica desa-
rrollada recientemente que por primera vez se aplica en este tipo de medidas. La
misma ademds tiene la gran ventaja de permitir reportar un perfil del espesor de
grasa dorsal que es tan o mas importante que la medida del espesor en si. Esto
altimo en general no es posible calcular con otras técnicas que se utilizan hoy en
dia incluso en software comerciales.

Para el caso de imagenes de ultrasonido se conté con una base de imégenes
chica, inferior al 50 % de las utilizadas en investigaciones similares y de referencia
en la materia. No obstante esto se logré trabajar con espacios adecuados para
obtener un modelo matematicamente lo méas robusto posible. Se realizé un sistema
de deteccién automatica de la regién de trabajo (musculo longisimus dorsi), el
cual fall6 inicamente para 7 imdgenes en una base de 283, y bajo un tiempo de
ejecucion por imagen menor a los 10 segundos. En cuanto a la estimacién del %IMF
se alcanzaron resultados que si bien distan sustancialmente de nuestro ground truth
encontramos que son mejores que los obtenidos mediante un sistema comercial.

Finalmente se disené un dispositivo hardware para la adquisicién de imégenes
color partiendo de un hardware existente y contemplando las dificultades del mismo
planteadas por los usuarios, hecho que representa un desafio similar a los que
debe afrontar un ingeniero en el desarrollo profesional. Se destaca en el mismo
la utilizaciéon de un soporte de doble tijeras que permiten regular la altura del
adquisidor de imagenes de forma continua.

7.2.  Conclusiones sobre el desarrollo del proyecto

Dejando de lado los objetivos especificos del proyecto, una gran cantidad de
conocimientos, muchos de ellos no contenidos en la carrera fueron adquiridos. En-
tre ellos la experiencia de trabajar con un equipo interdisiplinario como fue en las
primeras etapas, en las cuales existié un didlogo muy fluido entre el grupo de pro-
yecto y los especialistas veterinarios, genetistas y ecografistas. Luego a lo largo del
proyecto las consultas y las reuniones con estos se mantuvieron en menor medida.

El proyecto también planteaba el desafio de analizar un proyecto del ano 2007,
si bien no era una continuacién resultaba fundamental el estudio en detalle de este
con el fin de aprovechar toda la experiencia ya generada en la tematica dandole
continuidad al proceso de investigacién. La programacién y el manejo de bases de
datos fueron areas para las cuales no contdbamos con una formacion a priori, y sin
embargo, fundamentales para el desarrollo del proyecto.

7.3. A futuro

Finalmente el proyecto abre varios caminos en vista al futuro, algunos todavia
en el area de la investigacién y otros en la busqueda de la practica. Se propone
hacer una validacién exhaustiva de los algoritmos propuestos. En particular para
los que estiman el porcentaje de grasa intramuscular donde se requiere contar com
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mayor cantidad de medidas de grasa quimica. Adaptar el algoritmo de regresién
por rangos segin niveles de tenor graso ( bajo, medio y alto).

Con respecto al espesor de grasa dorsal se recomienda realizar un analisis de va-
riabilidad inter e intra expertos respecto a la medida. La investigacién sobre la
estimacion del espesor de grasa dorsal en imagenes ecograficas también se presen-
ta como un eslabén maés a futuro.

También se podria pensar en integrar los distintos médulos desarrollados en un
servidor de aplicaciones web, permitiendo el cédlculo de los distintos parametros
incluso desde dispositivos méviles. En tal intergracién se podrian incluir futuros
desarrollos o desarrollos anteriores como ser el software SVC 2.9 desarrollado en
el instituto en el afio 2005 [26]. Dicho software determina el area del ojo de bife a
partir de imagenes ecograficas adquiridas de bovinos en pie.

Dicha aplicacién web se podria complementar agregandole una interfaz amigable
que interactiie con el dispositivo adquisidor de imégenes robotizado (mencionado
en la seccién , y de esta manera se lograria una solucion integral para su uso
industrial.

Resulta muy 1til para el proceso de valoracién carnica contar con una herramienta
que permita ir midiendo estos parametros vinculados a la calidad y la cantidad de
carne a lo largo del ciclo de vida del animal, y que a su vez se pueda correr en una
amplia variedad de dispositivos.
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Apéndice A

Analisis y evaluacion del software “Ojo

de Bife”

A.1. Introduccién

Con el objetivo de introducirnos en el proceso continuo de investigaciones en
valoracién carnica que se vienen desarrollando en el instituto desde hace mas de
una década, en las primeras etapas del proyecto se procedio al estudio y evaluacién
del software “Ojo de Bife” desarrollado por M. Bianculli, A. Duffour y J. Lezama
en el ano 2007 como parte del proyecto de fin de carrera [1]. Para la evaluacion se
utilizaron nuevas bases de imagenes generadas en los anos posteriores al proyecto
Ojo de Bife.

Utilizando imégenes RGB del corte pistola (ganado bovino) obtenidas con
un dispositivo que brinda condiciones de distancia e iluminacién controladas, las
imégenes se procesaban mediante el software Ojo de Bife. Dicho software permite
obtener de manera automatica los siguientes parametros:

» Area de ojo de bife.

» Espesor de grasa dorsal (EGD) o subcutanea.
» Porcentaje de grasa intramuscular ( %IMF).
= Color de la carne.

Estos parametros son utilizados en la industria carnica para evaluar las canales de
res.

A.2. Nuevas bases de imagenes

En primera instancia se realizé un estudio sobre el estado de las nuevas bases
de imagenes RGB. Una ejemplo del tipo de imagen utilizadas se muestra en la

Figura
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Figura A.1: Imagen tipo utilizada

Las nuevas bases constan de un total de 294 iméagenes de las cuales solamente
119 fueron adquiridas con el hardware Ojo de Bife. Dado que el objetivo es utilizar
estas imagenes para validar el software Ojo de Bife se deben descartar las imagenes
que no cumplen con las condiciones de iluminacién y distancia controladas.

A.3. Validacion software Ojo de Bife

En un primer analisis cualitativo del software se aprecié que el mismo presenta
varios puntos a ser analizados en mayor profundidad para buscar correcciones que
mejoren su desempeno.

» Variabilidad en la segmentacién del ojo de bife por parte del software para
una misma imagen.

= El desempeiio para las imédgenes que no fueron adquiridas con el hardware
es muy pobre y carece de sentido.

= Pobre especificacién de la documentacién del software con respecto a la
orientacién esperada de la costilla, siendo esta fundamental en el desempeno
de la medida del espesor de la grasa subcuténea.

s Problemas de performance que hacen que el software se detenga y se deba
reiniciar.

Si bien el software Ojo de Bife se implementé utilizando el lenguaje C++, se
realizo una revisién exhaustiva de los algoritmos implementados en matlab que fue
la plataforma de desarrollo utilizada en dicho software. El objetivo principal de la
revisiéon era comprender las técnicas utilizadas y los detalles de implementacién de
las mismas. En cuanto a la variabilidad en la segmentacion el problema consiste
en que la segmentaciéon obtenida para una misma imagen puede variar, esto no
significa que para todas las imagenes se obtengan variaciones en la segmentacién
al procesarlas varias veces con el software, pero para algunas imégenes si se da este
comportamiento anémalo. Generalmente los errores en la segmentacién se repiten
y oscilan entre dos y tres segmentaciones distintas ver Figura
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(b) Segmentacién 2 de la misma ima-
(a) Segmentacién 1 de una imagen gen

Figura A.2: Ejemplo de dos segmentaciones distintas de la misma imagen En [A.2a] vemos el
resultado de la segmentacién del ojo de bife de una imagen tipo. En [A:2B] vemos como al
repetir el proceso de segmentacién el resultado final varia notablemente.

Las imdgenes de la figura[A.2]se obtuvieron con el software Ojo de Bife. Mien-
tras que si se procesa la misma imagen utilizando los scripts implementados en
matlab el problema de la variabilidad en la segmentacién no aparece. Esto permite
concluir que no se trata de un error de diseno, sino de un error de implementacién
surgido en la migracién de la algoritmia de matlab a C++.

A.3.1. Segmentacién del ojo de bife

Para poder realizar una evaluacién cuantitativa de la segmentacién del ojo de
bife realizada por el software Ojo de Bife se debia contar con un ground truth contra
el cual comparar los resultados. Para esto se adapté una aplicacién desarrollada
por el Ing. Matias Tailanian, la cual permite segmentar el ojo de bife manualmente
y luego calcular su area (ver Figura . La segmentacién manual del ojo de
bife fue realizada por los integrantes del grupo Ultravacas. Si bien ninguno de
los integrantes de este grupo es experto en el drea, se conté con asesoramiento y
capacitacion proporcionada por técnicos veterinarios expertos en la materia.

La validacién de la segmentacion, se realizé sobre un total de 66 imagenes per-
teneciente al grupo de las adquiridas con el hardware de adquisicién con distancia e
iluminacién controladas. Se consideran aceptables errores en la segmentacion cuya
diferencia de drea con la segmentacién manual sea menor al 10 %.
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Figura A.3: Aplicacién utilizada para la segmentacién manual del ojo de bife

A.3.2. Porcentaje de grasa intramuscular ( %IMF)

Si bien el software Ojo de Bife estima el porcentaje de grasa intramuscular,
cuando se desarrollé el mismo no se contaba con un ground truth y por lo tanto,
no se pudieron ajustar ni validar los resultados obtenidos. Para la realizacién del
proyecto Ultravacas se contaba con la medida resultante del anélisis quimico de la
grasa (gold standard muy utilizado como ground truth para validar las medidas
de porcentaje de grasa intramuscular y marmoreo), se utilizé esta medida como
ground truth en el ajuste y validacion de los resultados obtenidos. Se realizé un
modelo de ajuste polinémico de orden dos (ver Figura, para ello se aplicé un
proceso de Train € Test el cual se describe a continuacién:

» Sorteo
Se realiza un sorteo aleatorio de la totalidad de las imagenes de la base de
datos, separando en dos conjuntos: train y test. El conjunto de train contiene
el 75% de las imégenes y el conjunto de test el 25 % restante.

» Entrenamiento
Se entrena el modelo utilizando un ajuste polinémico de orden dos, teniendo
en cuenta solamente los resultados del conjunto train.

s Estimacién
Se aplica el modelo entrenado al conjunto de test, obteniendo una estimacién
de los resultados de las imagenes del conjunto train.

Este proceso se realiza 1000 veces y en cada una de estas se salvan las estima-
ciones del conjunto test. Los resultados ajustados de una imagen serén el promedio
de todas las estimaciones realizadas para esta imagen. Luego del ajuste, el error
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absoluto obtenido en el ZIMF fue del 35% para el conjunto de prueba. Si bien
el porcentaje de error dista de lo que se espera de un software comercial, resulta
alentador como una medida de primer aproximacion teniendo en cuenta la dificul-
tad que implica en un desarrollo de este tipo no contar con una medida contra la
cual comparar los resultados.

O Grasa Quimica Test

2 Grasa Quimica Test Ajustada
"r 4  Grasa Quimica Entrenarniento

2 Grasa Quimica Entrenamiento Ajustada
""""" Modelo de ajuste

12

10F

Grasa guirnica

2r % .o d +

1 1 1
ns 1 15 2 25 3 35 4 45
Grasa medida por Ojo de Bife

Figura A.4: Ajuste de segundo orden para la medicién del %IMF

A.3.3. Espesor de Grasa Dorsal

Para estimar el espesor de grasa dorsal el software Ojo de Bife requiere que la
imagen de entrada cumpla con ciertas hipdtesis de orientacién de la costilla. Debe
estar orientada como se muestra en la Figura Esto se debe a que el software
se desarroll6 asumiendo determinada orientacién de la costilla en la imagen de
entrada, cuando dicha orientacién no se cumple carece de sentido utilizar el mismo
para esta medicion.
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Figura A.5: Costilla orientada

A.4. Analisis de hardware adquisidor de imagenes Ojo de

Bife

El hardware adquisidor de imédgenes Ojo de Bife es un prototipo, por lo tan-
to, no se trata de un dispositivo disenado para su uso industrial a gran escala.
Su principal cometido es la obtencion de imagenes color de la media canal de res
faenada, brindando condiciones de iluminacién y distancia controladas. La ilumi-
nacién controlada es para evitar deslumbramientos en la imagen que dificulten la
determinacion del color de la carne y la segmentacion de las regiones de interés.
Mientras que la distancia controlada es para poder obtener medidas de espesor y
area de las regiones presentes en la imagen utilizando consideraciones geométricas.
El mismo consta bédsicamente de un sistema de iluminaciéon indirecta controla-
da, basado en dos lamparas dicroicas que emulan una luz difusa homogénea. Una
camara fotografica convencional, una fuente de poder, y un periférico para con-
trolar la adquisiciéon de imagenes. Todo esto se encuentra montado dentro de una
torre de computadora desktop a la cual se le agregaron dos agarraderas una a cada

lado (ver Figura [A.6]).
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Figura A.6: Hardware ojo de bife

El modo de empleo es tal que, el operario tome el hardware de las agarraderas
lo coloque en direccién al ojo de bife a fotografiar. Con su mano izquierda debe
activar un interruptor para encender la iluminacién y con su mando derecha debe
apretar un botén para adquirir la imagen. Luego de un anélisis cualitativo general
podemos decir que el hardware no es muy practico en operaciones que impliquen la
adquisicién de muchas imégenes. El mismo pesa un poco mas de tres kilogramos,
v la media canal se encuentra colgada quedando la cara a fotografiar a una altura
cercana al 1.80 metros (ver Figura.
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Figura A.7: Operacién hardware adquisidor de imagenes color Ojo de Bife. Imagen obtenida
del proyecto “Ojo de Bife".
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Apéndice B

Fisonomia de la vaca

B.1. Proceso de faena de bovinos

Luego de la cria del ganado en establecimientos debidamente registrados y
certificados, el mismo se traslada al frigorifico en vehiculos adecuados para que los
animales no sufran dano alguno.

Etapas del proceso en el matadero:

= Recepcién

= Faena

s Prefrio (Maduracién y cuarteo)

= Desosado

» Almacenamiento (congelado o refrigerado)

= Embarque

Recepcion: en el ingreso al frigorifico se realiza una inspeccion veterinaria de
acuerdo a normas establecidas y se controla la documentacién para auditar la tra-
zabilidad. Luego de la inspeccion el ganado sano pasa a corrales de descanso donde
se realiza una segunda inspeccién veterinaria, mientras que los animales sospecho-
sos son llevados a corrales de aislamiento. Las reses permanecen de 4 a 12 horas
en los corrales de descanso donde se les realiza una nueva inspeccion veterinaria
para luego pasar a la playa de faena.

Faena: el proceso de faena comienza con una higienizacién inicial mediante
un bano de aspersién. Luego el bovino es insensibilizado con un insensibilizador
eléctrico, para evitar que sufra durante el degiiello. El degiiello se realiza con el
animal colgado de sus patas traseras (boca a bajo) para facilitar el desangrado.
Una vez desangrado se le corta la cabeza y las patas, se le realiza el desollado
(quita del cuero) y se le realiza un corte longitudinal del esternén para quitarle las
visceras. De esta manera se obtiene la canal. Segun definicién del INAC la canal
es: “Es el cuerpo del animal sacrificado, sangrado, desollado, eviscerado, sin cabe-
za ni extremidades. La canal es el producto primario; es un paso intermedio en la
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produccién de carne, que es el producto terminado. La canal es un continente cuyo
contenido es variable y su calidad depende fundamentalmente de sus proporciones
relativas en términos de hueso, musculo y grasa (maximo de carne, minimo de
hueso y 6ptimo de grasa).”

Se le llama media canal a cada una de las dos mitades resultantes de dividir la
canal, mediante un corte longitudinal por la linea media de la columna vertebral.

Figura B.1: Caras de la media canal de un bovino

Sobre la media canal se realiza el corte pistola, que es el corte del cual se
adquiere la imagen color utilizada por los algoritmos desarrollados que trabajan
con imagenes de color. El INAC define el corte pistola como: “corte con hueso
que corresponde al cuarto trasero sin asado (correspondiente a las tres tltimas
costillas) y sin vacio. Representa més del 40 % de la media canal y més del 80 %
del cuarto trasero. Un rendimiento elevado del corte pistola indica una buena
conformacion de las regiones: dorso lumbar, de la grupa y del muslo, las zonas
donde asientan los cortes de mas valor. Los cortes que surgen de la pistola son:
lomo, bife angosto, cuadril (rump and loin), nalga de adentro, nalga de afuera (corte
compuesto, constituido por carnaza cuadrada y peceto), bola de lomo, colita de
cuadril, tortuguita y garrén.”
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carne
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(a) Corte pistola sobre la media ca-
nal. (b) Corte pistola.

Figura B.2: Corte pistola en bovinos.

B.2. Ultrasonografia aplicada para la determinacion de
calidad y cantidad de carne

B.2.1. Ventajas de la ultrasonografia

La ultrasonografia permite medir caracteristicas de los animales de manera no
invasiva, logrando medidas objetivas. El método es simple, permite la evaluacién
en tiempo real, se puede realizar en el campo sobre una gran cantidad de animales a
costos razonables y es una alternativa muy interesante para la recoleccién de datos
de carcasa en programas de testeo de progenie. Ademads es inherentemente segura,
tanto para el animal como para el técnico que obtiene las imagenes ecograficas. Si
bien se requiere de personal capacitado para la adquisicién de buenas ecografias,
no es complicado el aprendizaje de la técnica. Hoy en dia se la considera una
herramienta de gran potencial en desarrollo.

B.2.2. Desventajas de la ultrasonografia

Entre las desventajas que presenta el ultrasonido aplicado a la determinacion
de la calidad de la carne, se destacan, que las imagenes obtenidas estan contamina-
das con ruido y son de baja calidad. La aplicacién de la misma requiere personal
capacitado y contar con el equipamiento necesario, que puede resultar relativa-
mente costoso.

Si bien ya hace varios afios que se comenzé a aplicar en el campo, ain no esta lo
suficientemente madura. Finalmente la toma de la ecografia produce estrés en los
animales, que en general se traduce en pérdida de peso del mismo y por ende en
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la baja de productividad del animal.

B.2.3. Actualidad de la Ultrasonografia

Hoy en dia el ultrasonido se esta utilizando en el campo cada dia més y se
estdn comprobando sus beneficios. Segun lo expuesto en [27], varios estudios han
demostrado que utilizando imagenes de ultrasonido es posible medir el drea de ojo
de bife, el espesor de grasa dorsal y de cadera,y el porcentaje de grasa intramus-
cular con aceptable precisién.

Segun [28] el drea del ojo de bife (AOB), el espesor de grasa de cadera (EGC), el
espesor de grasa dorsal (EGD) son indicadores de cantidad de carne y grasa, mien-
tras que el porcentaje de grasa intramuscular ( %IMF) es un indicador de calidad.
Incluso se estd buscando correlacionar indicadores de calidad con la percepcién del
consumidor. Conforme a lo expuesto en [29] se estan buscando distintos modelos
estadisticos que permitan correlacionar las imagenes de ultrasonido con lo que el
tipificador de la USDA denomina grado de marmoreo y se esté buscando la corre-
lacién con la terneza.

El ultrasonido también esta teniendo un gran impacto en el proceso de seleccién,
como se menciona en [30] “con la finalidad de obtener mayor musculatura y me-
nor grasa, cada vez mads criadores estan utilizando el ultrasonido como parte del
proceso de seleccién en el campo”.

B.2.4. Obtencién de imagenes ecograficas

Procedimiento para la obtencién de imagenes ecograficas:

s %IMF: se toman cuatro imdgenes entre la 12% y 13% costilla en forma longi-
tudinal, colocando el transductor como se muestra en el trazo A de la figura

B.3l

= AOB y EGD: se toma una imagen entre la 12% y 13% costilla, colocando el
transductor como se muestra en el trazo B de la figura |B.3

= EGC: se toma una imagen desde la punta de la cadera hacia atras, colocando
el transductor como se muestra en el trazo C de la figura [B.3
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B.2. Ultrasonografia aplicada para la determinacién de calidad y cantidad de
carne

Figura B.3: Toma de Ecografias
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Apéndice C

Breve resena a la técnica de evolucion

de curvas DRLSE

En este apéndice se presenta un resumen de la técnica denominada Distance
Regularized Level Set Evolution (DRLSE de aqui en més) elaborado por Chunming
Li y otros en [8], y de su aplicacién en el segmentado de regiones por bordes en
imégenes. Esta técnica es la utilizada en la evolucién de curvas del algoritmo
implementado descrito en la seccién [2.2.5

C.1. Introduccién a la técnica DRLSE

La técnica DRLSE es una variante de los métodos conocidos como Level Set.
Los métodos Level Set para detectar contornos dindmicos fueron introducidos por
Osher y Sethian en 1988 [31]. El modelo de Contorno Activo formulado como un
Level Set, es llamado modelo implicito de contorno activo o modelo geométrico
de contorno activo (GAC-Geometric Active Contour Model) [32]. La idea bésica
es representar un contorno como el nivel cero (zero level set) de una funcién de
mayor dimensién llamada Funcién Level Set (LSF-Level Set Function), y formular
el movimiento del contorno como la evolucién de la LSF.

Inicialmente los GAC, son formulados en términos de un contorno paramétrico
dindmico C(s, t), con s parametro espacial que parametriza los puntos del contorno
y t variable temporal. La evolucién de la curva puede ser expresada como:

aC (s, 1)

S =N (C.1)

Donde F' es una funcién de velocidad que controla el movimiento del contorno y
N es el vector normal interior a la curva C. La evolucién de la curva en en
términos de un contorno parametrizado, se puede convertir a una formulacién Level
Set embebiendo el contorno dinamico C(s,t) como el nivel cero de una funcién que
depende del tiempo, LSF ¢(z,y,t). Asumiendo que el embebido ¢ toma valores
negativos dentro del contorno y positivos fuera del mismo. El vector normal interior

se puede expresar como N = —%. Luego, la ecuacién de evolucién de la curva
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es convertida en la ecuacién en derivadas parciales.

9¢
5 = F|Vo]| (C.2)
Una ventaja de los métodos Level Set es que permiten representar contor-
nos de topologia compleja e incluso permiten cambios topolégicos como divisiones
y uniones de contornos, en forma natural y eficiente. Otra caracteristica favora-
ble de estos métodos es que no requieren parametrizaciéon de lo puntos sobre el
contorno, pudiendo ser procesados sobre una grilla cartesiana fija. En las formu-
laciones level set convencionales, la LSF normalemente desarrolla irregularidades
durante su evolucién, lo cual ocasiona errores numéricos y eventualmente destruye
la estabilidad de la evolucion. Por lo tanto, una solucién numérica llamada re-
inicializacion se aplica periédicamente reemplazando la LSF degradada por una
funcién de distancia con signo. Sin embargo, tal reinicializacion de la LSF no solo
tiene el problema de saber cémo y cuando se debe aplicar, sino que también afecta
la precisiéon numérica del método [33H36].

C.2. Algoritmo DRLSE

El método DRLSE propone una nueva formulacién level set en la cual la regu-
laridad de la LSF es mantenida intrinsecamente durante la evoluciéon. Con esto se
evita la necesidad de tener que realizar reinicializaciones y por ende manejar sus
consecuencias, logrando un método mas robusto y preciso. La evolucién se deriva
como el flujo del gradiente que minimiza la siguiente funcién de energia:

() = nRy() + ext(9) (C.3)

donde ¢ : ) = R es una LSF en el dominio 2 y u > 0 es una constante. La funcién
o funcional de energia estd compuesto por un término de regularizacién de
distancia Ry (¢) y un término de energia externa e.4¢(¢) que impulsa el movimiento
del nivel cero hacia sitios deseados, como ser fronteras en el caso de segmentacién
por bordes. Por lo tanto, la energia externa se disena de modo que alcance un
minimo cuando el nivel cero de la LSF ¢ cae sobre la posicién deseada, un borde
en el caso de segmentacién de imagenes por bordes. El término de regularizacién
de distancia se define como:

Ry(6) 2 /Q p(| Vo [)da (C.4)

donde p es una funcién potencial o de densidad de energia p : [0,00) — R. Dicha
funcién potencial p se define de manera tal que la evolucién level set derivada
tiene un efecto de difusién progresivo-y-regresivo (FAB forward-and-backward),
que es capaz no solo de lograr el suavizado de la LSF ¢, sino también mantener la
propiedad de “distancia con signo” ( | V¢ |=1 ). Al menos en una vecindad del
nivel cero para asegurar la exactitud en los cédlculos en la evolucion de la curva.
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C.2. Algoritmo DRLSE

La funcién potencial utilizada es la siguiente:

(27102 (1 —cos(2ms)), sis<1

p(s) = (C.5)
3(s —1)% sis>1

que mantiene la propiedad de “distancia con signo” (| V¢ |= 1) en la vecindad del
nivel cero, mientras mantiene la LSF ¢ constante con | V¢ |= 0 cuando esta lejos
de dicho nivel. Para lograr ese perfil de la funcién ¢, p(s) presenta dos minimos
en s =1y s =0, osea, es un potencial de doble pozo. En consecuencia y en
contraste con las complicadas implementaciones de las formulaciones level set con-
vencionales, un esquema de diferencias finitas més simple y mas eficiente puede
ser usado para implementar la formulacion DRLSE. El método DRLSE también
permite el uso de inicializacion mas general y eficaz de la LSF. En su implemen-
tacion numérica, pasos de tiempo relativamente grandes se pueden utilizar en el
esquema de diferencias finitas para reducir el nimero de iteraciones, garantizando
al mismo tiempo la suficiente precisién numérica.

Para aplicar la técnica en la deteccién de bordes en una imagen I con dominio I
se define la funcién indicador de borde[C.6|conocida como ecuacidn de Caselles [9).

a 1

14 |VGy x I)? (C-6)

g
Donde G, es un nucleo Gaussiano con una desviacién estandar o. La convolucién
suaviza la imagen reduciendo el ruido y resaltando los bordes. De esta manera la
funcién ¢ toma valores menores en los bordes de las regiones. Aplicando la funcién
indicadora de bordes g al término de energia externa e.,¢(¢), la funcién de energia
se transforma en:

() = pRp(®) + ALg(d) + ady(d) (C.7)

donde A > 0 y a € R son los coeficientes de los funcionales de energia Ly(¢) y
Ay(¢), los cuales se definen como:

Ly(¢) 2 /Q 95(9) | V6 | da (C8)

A,(6) 2 /Q gH(~$)dz (C.9)

donde § es la funcién delta de Dirac, y H es la funcién escaldn de Heaviside. El
funcional de energia Ly(¢) calcula la integral de linea de la funcién g a través del
contorno de nivel cero de ¢. Esta energia se minimiza cuando dicho contorno de
¢ se localiza sobre los bordes de los objetos. Mientras que, el funcional de energia
Ay(¢) calcula un area ponderada de la region contenida dentro del contorno de
nivel cero de ¢. Este término de energia se introduce para acelerar el movimiento
del contorno en el proceso de evolucién, lo cual es necesario cuando el contorno
inicial se encuentra lejos de los bordes buscados. En este caso se utilizan funciones
level set que toman valores negativos dentro del contorno de nivel cero, y valores
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positivos fuera de dicho contorno. Por tanto, si el contorno inicial estd ubicado fuera
del objeto, el coeficiente « en el término de area debe ser positivo, de manera tal
que el contorno se contraiga en la evolucién. Mientras que, si el contorno inicial
esta ubicado dentro del objeto, el coeficiente o debe ser negativo para permitir la
expansién del contorno en la evolucién. El rol de g en este término de energia es
enlentecer la expansién o contraccién del contorno cuando este se encuentra sobre
los bordes del objeto, donde g toma valores mas pequenos.
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Apéndice D

Validacion de un sistema comercial de
estimacién del %IMF a través de
imagenes de ultrasonido

El 10 de Octubre de 2012 en la cabana “Las Correntinas” se realizé una jornada
en la cual se adquirieron imagenes de ultrasonido de 70 cabezas de ganado bovino a
cargo de la ecografista Gessy Druillet y utilizando un ecégrafo de la marca Alquila
Pro Vet, una semana después, el 17 de Octubre de 2012 se realiz6 en el Centro de
Interpretacion de Imagenes Ecograficas la interpretacion de las mismas a cargo del
experto interpretador Andrés Ellinger.

El trabajo del interpretador consiste en, para cada animal, a partir de las
cuatro imégenes extraidas realizar una determinacién manual de la regién de tra-
bajo(ROI). Luego a través de un software de la empresa Biotmnicﬂ obtiene una
estimacién del %IMF para cada ROI. Si existe una imagen cuya estimacion diste
més de un 0.5 (neto) respecto del resto, esta imagen es retirada y se establece
el %IMF como el promedio de las estimaciones validas. Si la diferencia entre todas
las imégenes es superior al 0.5 entonces no se realiza una estimaciéon para ese ani-
mal.

En el estudio se relevé para cada animal:

» Porcentaje de grasa intramuscular ( %IMF)
» Area del ojo de bife
= Espesor de grasa dorsal

= Espesor de grasa de cobertura

thttp://www.biotronics-inc.com/research.htm



Apéndice D. Validacién de un sistema comercial de estimacién del %IMF a
través de imagenes de ultrasonido

D.1. Objetivo

El objetivo de este apéndice es realizar un analisis de los resultados obtenidos
mediante el ecégrafo Alquila Pro Vet comparandolos con la medicién obtenida
a través del andlisis quimico (ground truth para el %IMF) realizado por la Dra.
Eileen Armstrong.

D.2. Resultados

En este caso veremos unicamente las medidas obtenidas de la %IMF. En la
tabla vemos los resultados del experto.
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D.2. Resultados

Corr.Faena %IMF Quimica %IMF Eco Corr.Faena %IMF Quimica %IMF Eco

1 5,22 43 35 7,09 2,8
2 3,97 3,9 36 3,71 3,8
4 4,73 3.8 37 4,28 4

5 4,73 4,1 38 2,37 3

6 7.4 3,6 39 4,28 3,5
7 2,08 3,1 41 ; 3,2
8 4,24 3.6 42 6,68 5,3
9 _ 3,7 43 4,54 3,6
10 4,73 4,8 44 4,08 4,2
11 5,75 3,7 45 3,2 3,2
12 4,43 3.6 46 6,33 3,2
13 5,19 4,1 A7 2.8 3,3
14 3,69 45 48 4,68 3

15 3,55 3,3 49 4 3.4
16 6,93 3,6 50 2.8 3,6
17 2,04 4 51 2,25 3.4
18 4,12 4 52 5,82 4,1
19 4,27 3,5 53 5,03 3,2
20 3,84 4 54 5,49 3,5
21 5,29 3.6 55 3,16 3,4
22 4,05 3,6 56 5 3,7
23 6,15 3,8 57 7,72 3,8
24 4,98 3.6 58 2,51 3

25 7,08 5,1 59 411 3.4
26 3,74 45 60 12,13 4,7
27 2,09 4 61 4 4,1
28 5,52 3,5 62 2 2,8
29 3,1 3,5 63 6,14 3,8
30 3,48 3,6 64 7,73 4

31 3,31 3.8 65 11,04 5

32 3,71 3,5 67 2,56 3,1
33 4,09 3,6 01 3,87 4,3
34 3,57 3,6 135 4,64 3,6

Correlacion de la faena = Corr.Faena - Porcentaje de grasa intramuscular = %IMF

Tabla D.1: Resultados
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través de imagenes de ultrasonido

D.3. Analisis

Hallamos la raiz del error cuadrético medio (RMSE) como,

n
RMSE = % Z( %IMFea:pertoi - (%1']\41?g7‘ound71‘,7"uth7;)2 (Dl)
i=1
, v obtenemos un RMSFE = 1,972.

Vemos que es un valor al parecer bastante grande si consideramos las exigencias
de la industria. Realizando un andélisis cualitativo podemos ver como la estimacién
falla cuando se trata de animales con un alto porcentaje de grasa intramuscular
ya que si excluimos a los animales que superan el 7% de grasa intramuscular ob-
tenemos un ’ RMSE = 1,58], significativamente menor al obtenido contemplando
a los outliers.
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Apéndice E

Manual de Usuario del Software
UltraVacas

E.1. Introduccion

El siguiente manual pretende ser una guia de utilizaciéon del Software UltraVa-
cas.

E.2. Funciones Basicas
Las funciones basicas que se pueden utilizar son las siguientes:

Previsualizar cdmara

Capturar fotografia

Guardar imagen

Abrir imagen

Procesar imdgen RGB

e Deteccion Automatica del Ojo de Bife
Deteccion Manual del Ojo de Bife
e Edicién Manual del Ojo de Bife

e Estimacién del % de Grasa Intramuscular

e Medicién del Espesor de Grasa Dorsal
= Procesar imagen US

e Detecciéon Automética de la Region de Interés

e Detecciéon Manual de la Regién de Interés



Apéndice E. Manual de Usuario del Software UltraVacas

e Estimacién del % de Grasa Intramuscular
= Borrar pantalla

s Salir

En la Figura se observa el Menu de la aplicacién.

. 8.0.C

UltraVacas

Camara ON

Guardar

Procasar

Barrar Pantalla

Figura E.1: Men( de la aplicacién.

E.3. Descripcidon de las funciones

Para comenzar a utilizar cualquiera de las funciones del software es necesario
correr el script untilted.m.

E.3.1. Previsualizar camara

Una vez enchufada una cdmara e instalados sus drivers, debe clickear en el
botén “Camara ON”. Al presionar boton se habilita la funciéon de Capturar foto-
grafia. Para dejar de previsualizar la sefial de la camara debe clickear en el botén
“Camara OFF”. En la Figura se observa una captura de pantalla.

Camara OFF

Figura E.2: Previsualizar cdmara (captura de pantalla).
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E.3. Descripcion de las funciones

E.3.2. Capturar fotografia

Al presionar el botén “Cédmara ON” se habilita el botén de Capturar fotografia.
Al presionar este ultimo se realiza una captura de la imagen previsualizada. Puede
Guardar esa imagen o simplemente volver a Capturar otra imagen. En la Figura
se observa una captura de pantalla.

Camara OFF

Figura E.3: Capturar una imagen (captura de pantalla).

E.3.3. Guardar imagen

Al presionar el botén “Guardar” en cualquier momento, se abrird una ventana
exploradora donde deberd elegir el nombre y carpeta destino del archivo a guardar.
El archivo guardado serd la imagen actual de la figura principal en formato JPEG.
En la Figura se observa una captura de pantalla.

UltraVacas

Guardar imagen

UltraVacas

Save As: UltraVacas_Im_Original_RGB.jpeg

Camara ON Tags:

| p |22 Elm 1 & v | | [ Demo

FAVORITES = AOB
(] Dropbox
(] Google Drive
(-] OneDrive

2y Aplicaciones

Pracasar

Barar Pantalla

E,:I Documentos

(j Descargas

File Format: | All images (*.png; *.jpg; *.jpeg; *.pnm; *.tiff)

Hide extension New Folder Cancel |

Figura E.4: Guardar una imagen (captura de pantalla).

E.3.4. Abrir imagen

Al presionar el botén “Abrir” se abrird una ventana exploradora donde de-
berd elegir el archivo de la imagen que desea procesar. El software reconoce au-
tomdaticamente si la imagen es de ultrasonido o de color. En la Figura[E.5|se observa
una captura de pantalla.

101



Apéndice E. Manual de Usuario del Software UltraVacas

UltraVacas

Seleccione una imagen para procesar

UltraVacas GEEae - Eares

FAVORITES
Camara ON (£ Dropbox
[Z] Google Drive
(=] OneDrive

= Todos mis archivos

Guardar % Aplicaciones
[=] Escritorio

Bl Documentos
Name 4 Date Modified Size Kind

0 Descargas
[ RGB.jpg antes de ayer 10:02 48 KB  JPEG

Borrar Pantala £ videos = US.png 06 20 187KB  PNG
Imagenes

Enable: | All images (*.png; *.jpg; *.jpeg; *.pnm; *.tiff)

Cancel | | Open |

Figura E.5: Abrir una imagen (captura de pantalla).

E.3.5. Procesar Imagen RGB

Para procesar una imagen RGB, primero debe cargarse una imagen en pantalla
ya sea con el botén Abrir o con una Captura de la camara. Al clickear en “Procesar”
se habilitara el botén “AOB” que permite detectar el Area de Ojo de Bife. En la
Figura se observa una captura de pantalla.

Baorrar Pantalla

Figura E.6: Procesar una imagen RGB (captura de pantalla).

E.3.6. Deteccion Automatica del Ojo de Bife

Para realizar la deteccién automatica del Area del Ojo de Bife de una imagen
RGB debe clickear en el botén “AOB” y a continuacién elegir la opcién “Au-
tomaticamente” (ver Figura [E.7).

B O O Opciones de Deteccidn de Ojo de Bife

@ C0mo desearealizarka deteccion del Ojo de Bife?

Automética Manual Cancelar

Figura E.7: Question dialog (captura de pantalla).
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Este proceso puede demorar unos minutos. El valor del Area detectada se
mostrard debajo de la imagen. En la Figura[E.§8|se observa una captura de pantalla.

800 UltraVacas

OB

FelMF
porar Panala

Area de Ojo de Bife: 5.5 cm*2

Figura E.8: Deteccién Automitica del Ojo de Bife (captura de pantalla).

E.3.7. Deteccién Manual del Ojo de Bife

Para realizar la deteccién manual del Area del Ojo de Bife de una imagen RGB
debe clickear en el botén “AOB” y a continuacién elegir la opcién “Manual” (ver
Figura . Una vez elegida la opcién de detecciéon manual, deberé clickear con
el botén izquierdo del ratén en la imagen de la pantalla para agregar puntos a
la curva. Si quiere eliminar el ultimo punto agregado debe hacer un click con el
botén derecho del ratén en cualquier punto de la imagen. La cantidad minima
de puntos permitida para continuar es 3. Si quiere cancelar la deteccién y volver
hacia atras debe presionar la tecla Escape (Esc) del teclado. Si desea finalizar la
curva detectada presione la tecla Enter (return) o Espacio (spacebar). El valor del
Area detectada se mostrara debajo de la imagen. En la Figura se observa una
captura de pantalla.
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' 800 — —— ”WI;JVIVtV;'aVacas

UltraVacas

Borrar Pantalla

Figura E.9: Deteccién Manual del Ojo de Bife (captura de pantalla).

E.3.8. Ediciéon Manual del Ojo de Bife

Es posible realizar la edicién manual de la curva detectada del Ojo de Bife de
una imagen RGB. Para ello debe realizar la deteccién de la curva (Manual o Au-
tomadtica) y clickear en el botén “Editar”. Para editar un punto debe clickearlo con
el botén izquierdo del ratén manteniendo pulsado el boton hasta que el punto este
ubicado en donde desea, luego suelte el botén. Para cada punto que desea editar
debe seguir el mismo procedimiento. Una vez que ya no desea editar puntos de la
curva debe clickear en el botén “Editar” nuevamente, observara que se habilitaran
otros botones al hacerlo. Puede editar una curva la cantidad de veces que crea
necesaria. En la Figura [E.I(] se observa una captura de pantalla.

800 UltraVacas

UltraVacas

Area de Ojo de Bife: 65.5 cm”2

Figura E.10: Edicién Manual del Ojo de Bife (captura de pantalla).
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E.3.9. Estimacion del % de Grasa Intramuscular

Para estimar el %IMF de una imagen RGB deberd previamente detectar el Ojo
de Bife (Manual o Automadticamente) y luego presionar el botén “ %IMF”. El valor
de la estimacién realizada aparecera debajo de la estimacién de Area de Ojo de
Bife. En la Figura [E.11] se observa una captura de pantalla.

8.0 UltraVacas

Area de Ojo de Bife: 64.9 cm”2

Grasa Intramuscular: 4.64 %

Figura E.11: Estimacién del % de Grasa Intramuscular (captura de pantalla).

E.3.10. Medicién del Espesor de Grasa Dorsal

Para medir el Espesor de Grasa Dorsal de una imagen RGB debera previamente
detectar el Ojo de Bife (Manual o Autométicamente) y luego presionar el botén
“EGD”. Los valores de la estimacién realizada apareceran debajo de la estimacion
de %IMF. Debajo de la imagen en pantalla aparecera un grafico del perfil de la
grasa dorsal. En la Figura se observa una captura de pantalla.
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8. 0C UltraVacas

UltraVacas

Procesar

Area de Ojo de Bife: 64.9 cm*2

Grasa Intramuscular: 4.64 %

Media de Espesor de Grasa Dorsal: 33 mm
Varianza de Espesor de Grasa Dorsal: 33
Espesor de Grasa Dorsal 1/2: 44 mm

Espesor de Grasa Dorsal 3/4: 30 mm

Figura E.12: Medicién del Espesor de Grasa Dorsal (captura de pantalla).

E.3.11. Procesar imagen US

Para procesar una imagen US, primero debe cargarse una imagen en pantalla
con el botén Abrir. Al clickear en “Procesar” se habilitard el botén “ROI” que
permite detectar la Regién de Interés. En la Figura [E.13|se observa una captura
de pantalla.

Guardar

Bomar Pantalla

Figura E.13: Procesar una imagen US (captura de pantalla).

E.3.12. Deteccién Automatica de la Regién de Interés

Para realizar la deteccién automatica de la Region de Interés de una imagen
US debe clickear en el botén “ROI” y a continuacién elegir la opcién “Autométi-

camente” (ver Figura [E.14)).
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® O O Opciones de Deteccitn de Region d...

@ AComo desearealizar ko deteccion dela RQI?

Automatica Manual Cancelar

Figura E.14: Question dialog (captura de pantalla).

Este proceso puede demorar unos segundos. Este paso habilitara la funcién de
Estimacién del % de Grasa Intramuscular.

E.3.13. Deteccién Manual de la Region de Interés

Para realizar la deteccion manual de la Regién de Interés de una imagen US
debe clickear en el botén “ROI” y a continuacién elegir la opcién “Manual” (ver
Figura . A continuacion debe clickear en un punto en la imagen US que
corresponderd al vértice superior izquierdo de la regién de interés (ver Figura
E.15]).

8 .00 UltraVacas

UltraVacas

Camara ON

Guardar

Bomar Pantalia =hd. Paciente &
i~ Dector Z
“Hospital

Figura E.15: Deteccién de ROl manual paso 1 (captura de pantalla).

Luego debe clickear nuevamente en la imagen US para ubicar el vértice inferior
derecho de la regién de interés (ver Figura |E.16). Este paso habilitard la funcién
de Estimacién del % de Grasa Intramuscular.
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800 UltraVacas

UltraVacas

Camara ON
Abir

Guardar

Borrar Pantala =Hi. Paciente i
-~ Dactor 3
[SHespital ;

Figura E.16: Deteccién de ROl manual paso 2 (captura de pantalla).

E.3.14. Estimacién del % de Grasa Intramuscular

Para estimar el %IMF de una imagen US deberd previamente detectar la Regién
de Interés (Manual o Autométicamente) y luego presionar el botén “%IME”. El
valor de la estimacion realizada aparecera debajo de la imagen. En la Figura
se observa una captura de pantalla.

800 UltraVacas

UltraVacas

Procesar
Borar Pantalia =g, Paciente @ _
-~ Dactor :
“Haspital i

Grasa Intramuscular: 4.76 %

Figura E.17: Estimacién del %IMF en una imagen US (captura de pantalla).

E.3.15. Borrar Pantalla

Para volver a procesar la misma imagen no es necesaria volver a cargarla,
simplemente debe clickear en el botéon “Borrar Pantalla”. En la Figura se
observa una captura de pantalla.
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E.3. Descripcion de las funciones

Procesar

Baorrar Pamalla

Figura E.18: Borrar Pantalla (captura de pantalla).

E.3.16. Salir

Para salir de la aplicacion simplemente debe clickear en el botén “Salir”, cual-
quier informacién no guardada sera eliminada.
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Apéndice F

Contenido del CD adjunto

El CD adjunto a esta documentacién contiene los siguientes elementos:

» Base de imdgenes utilizadas (/Bases de Datos)

Base A
Base B
Base C
Base D
Base E
Base F
Base US

Base Fenotipica

» Documentacién relevante del proyecto (/Documentacién)

Plan de proyecto

Diagrama de Gantt (/Gantt)

Papers utilizados para la elaboracién del proyecto (/Papers)
Papers realizados durante el proyecto

Documentacién final del proyecto (UltraVacas.pdf)

= Software desarrollado

Versiones anteriores de software
Versién final (1.09) con interfaz grafica
Herramienta para la edicién manual del Ojo de Bife

Manual de usuario

= Presentacién Final del Proyecto
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