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Resumen 

 

 

En el presente trabajo presenta el desarrollo de un Ojo Electrónico cuya operación se 

fundamenta en la teoría tricromática del color y que es empleado como un sistema 

analítico capaz de analizar el color. El sistema fue diseñado para la recolección de 

imágenes digitales de muestras de tequila blanco, reposado y añejo para la 

identificación cualitativa del añejamiento. El prototipo consta de una instrumentación 

dedicada basada en una computadora Raspberry Pi y un sensor de imagen CMOS de 

ocho megapíxeles, que junto con un procesamiento digital de imágenes y un 

clasificador permite realizar análisis in situ de muestras de interés.  

El procesamiento de las imágenes se realiza empleando el espacio de color RGB, para 

analizar los componentes rojo, verde y azul de los pixeles de la imagen digital. De esta 

forma es posible evaluar las absorbancias RGB de las imágenes para posteriormente 

procesarlas empleando el Análisis de Componentes Principales (PCA) con la intención 

de visualizar la agrupación de las muestras de tequila en las tres clases de interés. Los 

modelos clasificadores que interpretaron esta información se construyeron con 

diferentes herramientas tales como el Análisis Discriminante Lineal (LDA), Vecinos 

más cercanos (KNN) y Redes Neuronales Artificiales (ANNs). El modelado de datos 

mostró porcentajes de clasificación satisfactorios en todos los casos, aunque con una 

eficiencia superior para el caso de las ANNs. 

Los resultados obtenidos con el OE fueron validados utilizando un espectrómetro 

comercial UV-Vis con el que se replicaron las etapas experimentales y de modelado.  

La comparativa entre ambos sistemas demuestra la eficacia del sistema bioinspirado, 

evidenciando el potencial de este nuevo tipo de tecnologías en el análisis colorimétrico 

de muestras reales de tequila que puede ser extrapolado al estudio de otros tipos de 

licores y destilados. 
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Abstract 

 

 

This thesis presents the development of an Electronic Eye whose operation is based 

on the trichromatic theory of color and is used as an analytical system capable of 

analyzing color. The system was designed to collect digital images of white, reposado, 

and aged tequila samples for qualitative identification of aging. The prototype consists 

of dedicated instrumentation based on a Raspberry Pi computer and an 8-megapixel 

CMOS image sensor. Together with digital image processing and a classifier, it enables 

on-site analysis of samples of interest. 

 

Image processing is done using the RGB color space to analyze the red, green, and 

blue components of the pixels in the digital image. In this way, it is possible to evaluate 

the RGB absorbances of the images to subsequently process them using the Principal 

Component Analysis (PCA) to visualize the grouping of the tequila samples in the three 

classes of interest. The classifier models that interpreted this information were built by 

applying different tools, such as Linear Discriminant Analysis (LDA), Nearest Neighbors 

(KNN), and Artificial Neural Networks (ANNs). Modeled data show satisfactory 

classification percentages in all cases, although ANN models achieved high efficiency. 

 

The results obtained with the EO were validated using a commercial UV-Vis 

spectrometer with which the experimental and modeling steps were replicated. The 

comparison between both systems demonstrates the effectiveness of the bioinspired 

system, showing the potential of this new type of technology in the colorimetric analysis 

of real samples of tequila that can be extrapolated to the study of other types of liquors 

and distillates. 
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Abreviaturas 

 

ANN  Redes neuronales artificiales  

ANOVA Análisis de varianza  

CA  Análisis de Clúster 

CCD  Dispositivo de carga acoplada 

CCF Cromatografía de capa fina  

CE Electroforesis capilar  

CIE XYZ Espacio de color: Triestimulos de los valores x, y, z 

CIE Comisión Internacional de Iluminación 

CIEL*a*b Espacio de color: luminosidad, a* oscila verde al rojo y b* oscila del azul 

al amarillo 

CMOS Semiconductor complementario de óxido metálico  

CMY Espacio de color: cian, magenta y amarillo 

CMYK Espacio de color: cian, magenta, amarillo y negro 

CNIT Cámara Nacional de la Industria Tequilera 

CRT Consejo Regulador del Tequila 

DO  Denominación de origen  

DOT    Denominación de origen del Tequila 

EBC  Convención Europea de cerveceros 

FAAS Espectroscopia de absorción atómica de llama  

GC-FID Cromatografía de gases con detección de ionización de llama 

GC-IRMS Cromatografía de gases combinado con espectrometría de masas de 

relación isotópica de combustión. 

GC-MS Cromatografía de gases acoplada a espectrometría de masas  

HPLC Cromatografía liquida de alta resolución  

HSL Espacio de color tonalidad, saturación y luminosidad 

HS-MS Acoplamiento directo de un generador de espacio de cabeza a un 

espectrómetro de masas 

HSV Espacio de color: tonalidad, saturación y valor 

IC Cromatografía iónica 
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ICP-AES Plasmones acoplados inductivamente combinado con espectrómetro de 

emisión atómica 

IMPI Instituto Mexicano de la Propiedad Industrial 

KNN   Vecinos más cercanos  

LDA  Análisis discriminante lineal  

LOOCV Validación cruzada de dejar uno fuera  

MIR Infrarrojo medio cercano  

MLP-ANN Redes Neuronales Artificiales de Perceptrón Multicapa  

MS   Espectroscopia de masas 

NIR Infrarrojo cercano  

NOM Norma Oficial Mexicana 

OE Ojo Electrónico  

PCA  Análisis de componentes principales 

PLS  Mínimos cuadrados parciales 

PLS-DA Análisis discriminante de mínimos cuadrados parciales  

PMMA Polímero Polimetilmetacrilato  

RGB Espacio de color:  rojo, verde y azul 

RMN  Resonancia magnética nuclear 

ROI  Región de interés 

RP-HPLC Cromatografía liquida de fase inversa 

SNC Sistema nervioso central  

SVM  Máquinas de vector soporte 

UV-Vis Espectroscopía visible 

VOC  Compuestos volátiles  
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Capítulo 1. Introducción 

1.1 Introducción 

 

La visión tiene lugar cuando la luz es procesada por el ojo y posteriormente 

interpretada por el cerebro, permitiendo percibir nuestro entorno y responder ante el 

mismo. Se produce cuando los fotorreceptores del ojo enfocan y detectan la luz visible 

en la retina [1], esto luego genera un impulso nervioso eléctrico que integra 

características del entorno relacionadas con la luz, color, forma, tamaño, posición y 

dimensión.  

 

El ojo humano es capaz de distinguir un millón de colores aproximadamente [2] debido 

a que la retina posee células especializadas para la percepción del color. La visión en 

color en las personas es importante porque coadyuva en la identificación de 

características en los objetos permitiendo recordarlos después, pero también juega un 

papel fundamental en activar las emociones.  Sin embargo, este proceso no se puede 

asociar a la mayoría de los animales, debido a que poseen sistemas visuales 

completamente distintos de los humanos y por eso, en el caso de muchas especies, 

no queda claro cómo perciben la información visual de la naturaleza para guiar su 

comportamiento [3, 4]  

 

La percepción de colores ha sido clave para comprender muchos problemas 

fundamentales en la evolución de las especies, pues a través de ella se desarrolla la 

comunicación entre individuos y se establecen los estados de alerta ante los   

depredadores [5].  La forma en la que se percibe el color también condiciona la 

apreciación de los alimentos y por ende inciden en la sensación del sabor y, de esta 

manera, influyen en el apetito. Por ello, actualmente el estudio del color ha trascendido 

a sus fundamentos biológicos para ser analizado como en atributo sensorial 

sumamente importante para la industria alimentaria, al ocupar un lugar predominante 

en el estudio de la calidad general de los alimentos y bebidas que se consumen. Este 

hecho, ha ocasionado que la investigación sobre la medición del color de los productos 
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alimenticios y de algunas bebidas se convierta en un campo de estudio en expansión 

de alto interés científico y económico.  

 

El estudio del color en las bebidas espirituosas y los vinos es particularmente 

importante debido a que los cambios de color en ellas se relacionan estrechamente 

con el proceso de maduración o añejamiento al que se someten. Este proceso de 

añejamiento es relevante pues a partir de él es posible remover los sabores fuertes 

provenientes del alcohol puro, al tiempo que se suscitan algunos cambios 

fisicoquímicos que impactan sustancialmente en los perfiles de color, aroma, sabor, 

estructura y estabilidad del producto final [6-8].   

 

En México, donde la industria tequilera aporta divisas por 1.3 billones de dólares por 

concepto de exportaciones [9],  el control en la producción del tequila es esencial para 

garantizar su calidad y denominación de origen (DO). El tequila con DO debe 

elaborarse siguiendo específicos procesos de destilación, empleando como materia 

prima agave Tequilana Weber (variedad azul), que se cultiva extensamente en 

regiones específicas de México [10, 11]. Aunque el producto destilado puede ser 

directamente envasado para su comercialización, el proceso de añejamiento del 

tequila le otorga cualidades únicas que lo hacen altamente apreciado en el mercado 

internacional.  

 

Los cambios del tequila por el proceso de maduración dan como resultado: (1) 

Reducción de alcoholes superiores debido al carbón presente en las barricas de 

madera, que actúan como agente adsorbente, suavizando el producto final; (2) 

Extracción de compuestos complejos de la madera, dando un color y sabor particular; 

(3) Reacciones entre algunas sustancias presentes en el tequila, dando lugar a nuevos 

componentes; y (4) Oxidación de compuestos químicos presentes en el tequila y los 

extraídos de la madera [12].  Al respecto, la mayoría de los estudios enfocados a 

entender el mecanismo de la maduración del tequila en las barricas se enfocan a 

analizar en el producto comercializado la presencia de algunos compuestos volátiles 

(VOC) [13], la cuantificación de ciertos compuestos activos asociados con el aroma 
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[14] y al estudio relacionado con el aporte de los VOC empleando barricas de roble 

nuevas [15], al igual que en barricas de roble recicladas/regeneradas [16]. Sin 

embargo, no existen estudios que analicen directamente los parámetros fisicoquímicos 

como la tonalidad y el color que adquiere la bebida debidos al tiempo de maduración. 

 

Los diferentes tipos de tequila (joven, reposado y añejo) poseen un color característico 

que los identifica. Las diferentes tonalidades de amarillo se atribuyen sobre todo al 

tiempo de maduración en barricas de roble que a su vez les confiere diferentes notas 

de  madera, vainilla y especias tanto al aroma como a su sabor [8]. Estos efectos del 

añejamiento, también pueden ser enriquecidos con la adición de aditivos específicos 

como: edulcorantes, colorantes, aromatizantes y/o saborizantes de acuerdo a los 

lineamientos establecidos por la Secretaria de Salud Mexicana con el objetivo de 

intensificar el color, aroma y sabor del producto[11].  

 

De forma convencional, la determinación del color y su asociación con la calidad de 

los alimentos y bebidas se lleva a cabo mediante complejos métodos instrumentales. 

Entre los más comunes podemos mencionar a la colorimetría [17] y la 

espectrofotometría visible [18]. Algunas técnicas analíticas instrumentales tales como 

la espectroscopia de masas (MS), resonancia magnética nuclear (RMN) combinadas 

con cromatografía de gases (GC), cromatografía de gases espectrometría de masas 

de relación isotópica de combustión (GC-IRMS), cromatografía de capa fina (CCF), 

cromatografía de gases con detección de ionización de llama (GC-FID), 

espectrometría de masas (MS), cromatografía liquida de alta resolución (HPLC), 

cromatografía líquida de fase inversa (RP-HPLC), cromatografía iónica (IC), 

electroforesis capilar (CE), plasmones acoplados inductivamente combinado con 

espectrómetros de emisión atómica (ICP-AES), acoplamiento directo de un generador 

de espacio de cabeza a un espectrómetro de masas (HS-MS), espectroscopia UV-

visible (UV-Vis), espectrometría Raman, espectroscopia  de absorción atómica de 

llama (FAAS) o métodos electroquímicos [19-22] son ampliamente utilizadas también.  
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Sin embargo, su uso requiere de sofisticados equipos que necesitan instalaciones 

especiales que garanticen su correcta operación, un alto gasto de insumos destinados 

al pretratamiento de muestras, así como prolongados tiempos de análisis que solo se 

ven compensados por la alta confiabilidad de sus resultados. Una alternativa actual 

que intenta subsanar estos inconvenientes está asociada con el desarrollo de nuevos 

sistemas analíticos con inspiración biológica, diseñados para medir la apariencia y 

color de los alimentos y bebidas de una manera rápida y relativamente simple. 

 

Estos sistemas también conocidos como bio-inspirados [23] representan una nueva 

perspectiva de la instrumentación analítica basando su funcionamiento en la emulación 

de alguno de los sentidos de los mamíferos para determinar de manera sensorial 

características de los alimentos. De entre ellos, el conocido Ojo Electrónico (OE) está 

ganando cada vez más relevancia en la industria alimentaria debido su capacidad para 

evaluar a los alimentos a partir de su color, textura y apariencia. Este novedoso 

métodos instrumental imita la percepción visual humana para medir objetivamente 

características asociadas al  aspecto y color de una muestra de interés, empleando 

una instrumentación óptica  dedicada acoplada con alguna técnica de procesamiento 

digital de imágenes y/o vídeo [18].  

 

Disponer de nuevos sistemas analíticos como el OE para identificar el añejamiento del 

tequila y su estrecha relación con el color (analizado a partir de una imagen digital), 

representa una alternativa factible para realizar análisis objetivos de caracterización 

de estas muestras sin la necesidad de un estudio analítico tradicional (electroquímico 

u óptico). Siendo posible establecer un perfil de color similar a una “huella dactilar” que 

identifique a los diferentes tipos del Tequila.  
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1.2 Justificación 

 

El tequila es una bebida alcohólica mexicana con Denominación de Origen (DO). Su 

consumo mundial ocupa el cuarto lugar después del whisky, el vodka y el ron, y tiene 

una importante presencia en más de 120 países, lo que representa unas ventas de 

más de 200 millones de litros al año [24]. Por ello, es importante asegurar la 

autenticidad de esta bebida nacional para garantizar la seguridad de los consumidores. 

Aunque el Consejo Regulador del Tequila (CRT) está encargado de certificar el 

cumplimiento de la Norma Oficial Mexicana para la elaboración del Tequila, NOM-006-

SCFI-2012 [25], la popularidad y demanda del producto ha incrementado su 

falsificación y la adulteración. La comercialización indebida de bebidas apócrifas causa 

no solo pérdidas económicas millonarias a la industria tequilera, sino, además, afecta 

significativamente la reputación del Tequila en México y en el mundo, impactando 

directamente al consumidor. 

 

Aunque las técnicas analíticas sugeridas por el CRT [22] permiten determinar el origen, 

composición y presencia de elementos relacionados con la falsificación/adulteración 

química de bebidas, es indispensable contar con personal altamente calificado, 

laboratorios especializados con instrumentos de alto costo y efectuar los métodos 

tradicionales de muestreo (comúnmente costosos en tiempo y dinero) para garantizar 

una muestra estadística significativa de los lotes de producto que se analicen. También 

se deben considerar aquellas medidas que garanticen la inalterabilidad de las 

muestras durante el traslado y posterior pretratamiento pues estos estudios no pueden 

realizarse in situ ya que los instrumentos no son portátiles.   

 

En este tenor, una de las primeras características a distinguir en la apariencia del 

tequila autentico, es el color, pues este se adquiere por el proceso de añejamiento 

dando origen a los diferentes tipos de esta bebida. Típicamente el análisis de color se 

lleva a cabo empelando métodos ópticos como la colorimetría y la espectrofotometría. 

Sin embargo, algunos estudios han reportado que es factible determinar el color de 

bebidas alcohólicas como la cerveza utilizando análisis de imágenes [26, 27]. En estos 
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trabajos se demostró que el método de análisis de imágenes es altamente repetible 

con una desviación estándar de cero, por lo que puede ser empleado para analizar el 

color como un parámetro de calidad importante para la producción de la cerveza. 

 

Bajo esta premisa, sería posible analizar cualitativamente el añejamiento presente en 

el Tequila a través de evaluar su color mediante el uso de imágenes a fin de contar 

con una alternativa sencilla de evaluar su autentificación. El presente trabajo tiene por 

objetivo, establecer los fundamentos de un Ojo Electrónico (OE) que empleando la a 

teoría tricromática del color, permita identificar muestras de tequila de diferentes tipos. 

El procesamiento de las imágenes necesario se basará en analizar los componentes 

rojo, verde y azul (RGB) de las imágenes adquiridas. El diseño instrumental del OE 

estará constituido de elementos básicos como: su propia fuente luz para la iluminación, 

un receptáculo adecuado para alojar la muestra a analizar y un sensor de imagen que 

permita la adquisición de la imagen.  
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1.3 Objetivos 

 

Objetivos Principal 

 

El objetivo principal de esta tesis es establecer los fundamentos necesarios de un ojo 

electrónico capaz de analizar el color en muestras de tequila con la intención de 

identificar cualitativamente el añejamiento que da origen a los diferentes tipos de este 

destilado.  

Este sistema analítico fundamentará su operación usando la teoría tricromática del 

color que combinada con herramientas de procesamiento de imágenes adecuadas 

permitirá la identificación de los tequilas blanco, reposado y añejo descritos en la 

Norma Oficial Mexicana NOM-006-SCFI-2012.   

 

Objetivos específicos  

 

• Diseño y construcción de un ojo electrónico, que utilice como fundamento la 

teoría tricromática del color para la evaluación de las diferentes tonalidades 

presentes en el tequila considerando las tres principales clases: blanco, 

reposado y añejo. 

• El prototipo electrónico estará constituido por una computadora embebida 

Raspberry Pi 3B+, una fuente de iluminación basada en un diodo emisor de luz 

(LED), un módulo de cámara Rasberry Pi V2 con un sensor de imagen CMOS, 

la infraestructura necesaria para la colocación de las muestras por analizar y 

una pantalla LCD para el desplegado de resultados. Todo el sistema se 

gestionará a través de un software dedicado que permita la interacción del 

usuario con el sistema.  

• Construcción de calibradores colorimétricos (filtros) físicos que permitan la 

caracterización de la respuesta de la cámara CMOS del ojo electrónico.  
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• Estudiar los diferentes espacios de color que suelen emplearse en el 

procesamiento de imágenes, con la intención de establecer el más adecuado 

de acuerdo con la teoría tricromática del color y las especificaciones del formato 

de captura de las imágenes digitales. 

• Integrar un conjunto de muestras de tequila considerando las tres variedades 

del destilado. Estas muestras deberán contar con denominación de origen 

calificada y de ser posible el productor disponer del reconocimiento del Consejo 

Regulador del Tequila. Lo anterior a fin de garantizar su contenido y 

procedencia.  

• Una vez que el ojo electrónico sea calibrado, el estudio del color en las muestras 

de tequila empleando consistirá en la captura de imágenes digitales, su 

correspondiente traslado a un espacio de color, para posteriormente evaluar de 

forma indirecta la absorbancia experimental.  

• Para validar la respuesta al color del ojo electrónico, los resultados de él 

obtenidos se validarán replicando la fase experimental de las muestras de 

tequila usando un espectrómetro comercial UV-Vis.  

• La información de absorbancias experimentales del ojo electrónico y las 

absorbancias medidas (reales) por el UV-Vis, serán modeladas mediante 

herramientas inteligentes de procesamiento de datos que permitan la 

clasificación de las categorías del tequila, mismas que tienen relación directa 

con el añejamiento de la bebida. 

• Una vez comprobada la funcionalidad del ojo electrónico. Realizar una 

comparativa de desempeño considerando el sistema analítico UV-Vis comercial 

y algunas otras técnicas reportadas en la literatura a fin de establecer el 

comportamiento del sistema bioinspirado desarrollado en el análisis del 

añejamiento presente en muestras reales de tequila. 

 

 



27 
 

1.4 Estructura de la Tesis 

 

El presente documento se encuentra dividido en cinco capítulos y dos anexos. En este 

primer capítulo se describe de manera general la problemática abordada, así como los 

objetivos perseguidos con la realización de este trabajo.  

 

En el segundo capítulo se abordan los conceptos generales que fundamentaron la 

propuesta de solución y metodología desarrollados en esta tesis. Se presentan los 

principios de operación del OE, conceptos teóricos, técnicas analíticas utilizadas y de 

procesamiento utilizadas, así como el estado del arte actual de éstos en aplicaciones 

relacionadas la temática. 

 

El tercer capítulo presenta la metodología empleada para el desarrollo experimental 

de este trabajo, incluyendo la fabricación de calibradores colorimétricos, el diseño del 

OE y construcción del sistema automatizado, así como el procedimiento experimental 

para la obtención de las imágenes de las muestras de tequila. 

 

En el cuarto capitulo se presentan los resultados obtenidos del análisis de los tequilas 

seleccionados empleando las herramientas de procesamiento propuestas. 

 

En el quinto y último capítulo se presenta una discusión de los resultados obtenidos a 

partir de los objetivos planteados en este primer capítulo; así mismo, se exponen los 

potenciales trabajos a futuro derivados de esta tesis.  

 

Finalmente, se anexan los productos científicos obtenidos.  
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Capítulo 2. Antecedentes  

 

2.1 Caracterización de bebidas espirituosas a partir del color  

 

El inicio de la producción de destilados se remonta al siglo IX con el uso de la herbolaria 

en los monasterios [28], cuando se requería de extractos y/o aceites esenciales de 

plantas aromáticas y curativas con fines exclusivamente medicinales. La destilación es 

una técnica de separación de líquidos por evaporación parcial y posterior recuperación 

de los vapores desprendidos. El fin de la destilación es concentrar y purificar una 

sustancia líquida. Su perfeccionamiento a través de los años condujo a la producción 

artesanal e industrial de bebidas espirituosas. Se considera como bebida espirituosa 

a aquellas bebidas con contenido alcohólico procedentes de la destilación de materias 

primas agrícolas tales como la uva, cereales, caña, fruta, etc.  Hoy en día, existen 

numerosos tipos de bebidas destiladas, que se producen mediante diferentes procesos 

de elaboración. Como se indica en la Tabla 1, algunas de estas bebidas espirituosas 

suelen madurar en barriles de madera durante períodos específicos para conseguir 

cualidades organolépticas únicas.  

 

Tabla 1.  Caracteristicas de las bebidas destiladas añejadas en su proceso de maduración  

Bebida 
Tiempo de 

maduración 
Características organolépticas  

Whisky: escocés, 

irlandés y 

canadiense 

mínimo 3 

años 

Sabor: floral, frutal seco, dulce, amaderado, especiado, aceitoso, sulfuroso. 

Aroma: dulces por la presencia de vainilla y compuestos derivados de la 

barrica [29]. 

Color: dorado [30]. Whisky americano 
mínimo 2 

años 

Brandies 
más de 2 

años 

Aroma: afrutado, floral, amaderado, tostado, nuez dulce y picante [31]. 

Color:  tonos verdosos hasta el amarillo pajizo, el dorado y el topacio [32]. 

Cachaça 
mínimo 2 

años 

Sabor: vainilla, especias, floral, amaderado [33]. 

Aroma: humeado, especiado [34]. 

Tequila 

 

Reposado: 2 

meses; 

 Añejo: 1 

año 

Sabor: amargo, dulce, salado, picante, ardiente. 

Aroma:  balsámicos, frutal, frutos secos, cítricos, menta, vainilla, especiados, 

herbales [35]. 

Color: transparente, amarillo pajizo, ámbar, ocre, oro [35]. 
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En general, todas aquellas bebidas destiladas que son fruto de un proceso de 

fermentación y destilación que posteriormente pasan por un periodo de maduración, 

sufren cambios químicos complejos durante su permanencia en las barricas de roble, 

cerezo o acacia. Durante este tiempo, los componentes de la madera se extraen, 

otorgándole características organolépticas como el color, que está estrechamente 

relacionado con el contenido de algunos compuestos fenólicos (conocidos también 

como polifenoles) [28, 36].  

 

Debido a que su presencia está estrechamente relacionada con el tipo de materia 

prima con las que fueron elaboradas, los procesos de fermentación y destilado a los 

que se someten, y finalmente al tipo de material y tiempo empleado para su 

añejamiento. 

Tanto los tipos de polifenoles como sus concentraciones varían entre bebidas 

espirituosas,  

 

Cuando se emplean barricas de roble, por ejemplo, es posible extraer los compuestos 

desagradables a partir de la superficie interior carbonizada que absorbe los sabores 

indeseables como los sulfuros; y para el caso de los compuestos agradables surge a 

partir del subsuelo tostado el cual se liberan en el aguardiente y se forman en él varios 

compuestos aromáticos importantes, como los ésteres (ver Fig. 1). Los taninos 

hidrolizables liberados en el aguardiente promueven reacciones oxidativas como la 

formación de ésteres entre alcoholes y ácidos [37]. La lignina, que es una de las 

estructuras de la pared celular de la madera, es un polímero complejo que al oxidarse, 

libera aldehídos aromáticos (como la vainillina y el coniferilaldehído) en los alcoholes 

[6]. Los componentes de los taninos, como el ácido gálico y el ácido elágico, aportan 

astringencia y al oxidarse dan color junto con otros compuestos aromáticos adicionales 

[37].  

 

Así mismo, algunos componentes fenólicos que también son promovidos por los 

procesos de degradación y oxidación de la lignina del roble durante el añejamiento 

son: siringaldehído, sinapinaldehído, ácido siríngico, ácido ferúlico, esculetina, 
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escopoletina y compuestos furánicos [38].  Los fenoles en general, estas sustancias 

influyen en la calidad, aceptabilidad y estabilidad de los alimentos, ya que actúan como 

colorantes, antioxidantes y proporcionan sabor. 

 

Fig. 1. Maduración de las bebidas destiladas en barricas de roble   

 

Desafortunadamente, los compuestos de origen vegetal mencionados no siempre son 

la única fuente de color en bebidas como el coñac, brandy, whisky, ron y tequila. Ya 

que en algunas ocasiones, la normativa permite la posibilidad de agregar pigmentos 

sintéticos, aditivos o colorantes de caramelo [39].  

 

La prevalencia del uso de pigmentos sintéticos obedece principalmente a que las 

regulaciones a nivel mundial no son claras del todo y defieren de país a país, aunado 

a ello, en la mayoría de las ocasiones no existe ningún requisito de etiquetado 

obligatorio para reportar estos ingredientes al consumidor.  Ejemplo de ello es el  

Reglamento de Información Alimentaria 1169/2011 de la Unión Europea [40], que 

establece que las bebidas alcohólicas con más de un 1.2% de volumen de alcohol 

están exentas de reportar la lista obligatoria de ingredientes y de contenido nutricional 
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[39]. En México, la Secretaria de Salud ha publicado una lista de colorantes permitidos 

como aditivos en alimentos y bebidas [41]. Dentro de los considerados como legales 

se encuentra la curcumina, antocianina, diferentes clases de caramelo, amarillo ocaso, 

azorrubina, beta-caroteno, eritosina, extracto de annato y de cochinilla, tartrazina entre 

otros más. Todos ellos considerando un límite máximo concentración permitida para 

cada tipo de producto.   

 

Por ello, la importancia de analizar los colorantes naturales o sintéticos que pueden 

contener los alimentos (especialmente los licores), ha promovido el desarrollo de 

diferentes técnicas de “Análisis sensorial” [42] con la intención de medir el color. De 

forma general, este proceso se puede realizar desde dos perspectivas principales: el 

“análisis objetivo” que emplea un análisis instrumental y el “análisis subjetivo” en el que 

se depende en gran medida de interpretaciones que se fundamentan en la experiencia 

o con la ayuda de referencias.   

 

En el caso del análisis instrumental, aunque existen diferentes sistemas analíticos con 

capacidad de determinar el color presente en las bebidas. Entre las más difundidas se 

encuentran: la espectroscopia UV-Visible (UV-Vis), infrarrojo cercano (NIR) y medio 

infrarrojo combinado (MIR).  En la tabla 2 se puede apreciar las técnicas de 

espectroscopia que se han utilizado para la detección de colorantes en las bebidas 

destiladas. Sin embargo, es importante considerar que para llevar a cabo el análisis es 

indispensable llevar a cabo un pretratamiento de la muestra, específico para cada 

técnica, con la intención de extraer los colorantes contenidos en ella para después ser 

detectados y cuantificados por la técnica analítica adecuada. En la misma tabla 2, se 

puede apreciar que la técnica predominante corresponde a la espectroscopía UV-Vis, 

misma que también puede ser utilizada en combinación con técnicas de cromatografía 

de gases o de masas.   

 

Finalmente, en lo referente al análisis subjetivo, son quizás el método más simple al 

determinar el color pues solo se requiere de una inspección visual realizada por un 

panelista capacitado [43]. Para obtener resultados fiables, los panelistas son 
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debidamente entrenados para realizar el examen sin la necesidad de requerir ningún 

equipo analítico especial o la adición de productos químicos para la determinación del 

color. En este sentido, la toma de decisiones en este método es meramente teórica y 

se basa simplemente en la opinión o argumento personal brindada a través de la 

capacidad sensorial de cada panelista. Para estas pruebas, las condiciones de 

iluminación son un factor crucial, sin embargo, la precisión del color identificado no 

deja de ser ambigua y no siempre es consistente de un panelista a otro.  

 

 Tabla 2. Técnicas Analiticas utilizadas para la detección del color y en el analisis de colorantes 

sintéticos y naturales 

 

No. Atributo Tipo de Producto Técnica Ref. 

1 
Colores estándar 

(EBC) 
Cerveza y bebidas de malta 

Reflectometría, 

GC, Fotometría 
[44-46] 

2 Colorimetría Vodka, Whisky, Vino 
UV-Vis con fibra 

óptica 
[47] 

3 
Densidad de 

Color/Tonalidad 

Vinos, Brandy, Coñac, Whisky, 

destilados de frutas 

UV-Vis, NIR, 

MIR 
[48, 49] 

4 

Colorimetría/ 

Tonalidad 

 

Vino blanco, rosado y blanco teñido 

de rosa 
UV-Vis 

 

[50] 

5 Aguardientes de caña de azúcar [51] 

6 Tequila [52] 

7 Cerveza, Vino blanco, rosado y rojo 
UV-Vis con 

colorímetro 
[53] 

8 

Análisis de colorantes 

sintéticos 

Destilados espirituosos 
HPLC, RP-

HPLC, GC 
[20, 54, 55] 

9 Vino, Whisky, Ron, Brandy, Tequila 

HPLC /HS-MS 

con 

UV-Vis 

[56-60] 

10 
Vinos rojos, destilados, bebidas de 

malta 

Extracción en 

fase sólida/ CCF 
[20, 61] 

11 Brandy GC-FID [62] 
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2.2 El Tequila: regulación, clasificación y protección  

 

Como ya se ha mencionado anteriormente, el tequila es considerado la bebida 

nacional de México, y su historia se remonta a las poblaciones coloniales del actual 

estado de Jalisco, sin embargo, son cinco las entidades en las que se produce de 

acuerdo la Denominaciones de Origen (DO) que regula su elaboración. De forma 

general, la DO tiene como fin resguardar el nombre, regular los componentes y 

procesos de elaboración de algún producto alimenticio, reseña su calidad, y además 

proteger la propiedad industrial del mismo. Una DO va asociada siempre a un lugar 

concreto de un territorio y a las características asociadas a ese sitio geográfico que 

dan contexto a la calidad y al sentido de propiedades con el cumplimento de ciertas 

especificaciones. Por ello, las DO se regulan a través de una serie de reglamentos 

determinados para su buena puesta en práctica, que incluye el respetar diversos 

decretos y leyes. Aunado a lo anterior, para que se cumpla todo lo pertinente en la 

elaboración de un producto con DO, existe la figura de “consejos reguladores” de cada 

denominación de origen, quienes son los encargados de cumplir todas las pautas que 

se han establecido. 

 

En el caso de México, estas regulaciones son contempladas en las Normas Oficiales 

Mexicanas (NOM). El uso ilegal del nombre de un producto con DO mediante 

usurpación, imitación o el no cumplimiento de los procesos de producción o 

elaboración de este, es sancionado por la ley. El organismo responsable de emitir y 

autorizar la protección de una DO en México es el Instituto Mexicano de la Propiedad 

Industrial (IMPI). En materia legislativa, existen dos referentes que se encargan de 

proteger al tequila como un producto único y distintivo: La Denominación de Origen 

Tequila (DOT) y la Norma Oficial Mexicana NOM-006-SCFI-2012 [25].  

 

La NOM-006-SCFI-2012 define al tequila como:  “Bebida alcohólica regional obtenida 

por destilación de mostos, preparados directa y originalmente del material extraído, en 

las instalaciones de la fábrica de un Productor Autorizado la cual debe estar ubicada 

en el territorio comprendido en la Declaración de origen del tequila, derivados de las 
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Cabezas de Agave de la especie tequilana Weber variedad azul, previa o 

posteriormente hidrolizadas  o cocidas, y sometidos a fermentación alcohólica con 

levaduras, cultivadas o no, siendo susceptibles los mostos de ser enriquecidos y 

mezclados conjuntamente en la formulación con otros azúcares hasta en una 

proporción no mayor de 49% de azúcares reductores totales expresados en unidades 

de masa, en los términos establecidos en la presente norma y en la inteligencia que 

no están permitidas las mezclas en frío. El Tequila es un líquido que puede tener color, 

cuando sea madurado, abocado, o añadido de un color específico. El tequila puede 

ser añadido de edulcorantes, colorantes, aromatizantes y/o saborizantes permitidos 

por la secretaria de Salud, con objeto de proporcionar o intensifica su color, aroma y/o 

sabor [25].” 

 

De forma general, el agave azul que se utilice como materia prima para la elaboración 

de tequila debe ser sido cultivado en el territorio comprendido en la DOT, donde se 

contempla a ciertos municipios de cinco estados de la República, como se puede ver 

en la Fig. 2., además de estar inscrito en el registro de Plantación de Predios, el cual 

debe ser ratificado anualmente por el productor.  

 

 

Fig. 2. Denominación de Origen Tequila 

 

La NOM-006 que corresponde al tequila, estable dos categorías y cinco clasificaciones 

de este producto: la primera se refiere al porcentaje de azucares provenientes del 
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agave que se establezca en su elaboración y la segunda a las características 

adquiridas en procesos posteriores a la destilación.  

  

Para la categoría del tequila de acuerdo con el porcentaje de azúcares provenientes 

del agave se divide en:  

 

• Tequila 100%: Puede ser etiquetado como 100% de agave, 100% puro de 

agave, %100 agave o 100% puro agave; al final se le puede agregar la palabra 

azul. Este tequila debe ser elaborado sin añadir azúcares provenientes de otras 

fuentes ajenas al agave y debe ser envasado en la planta que controle el propio 

productor autorizado, misma que debe estar ubicada dentro del territorio 

comprendido en la DOT. 

 

• Tequila: También conocido como tequila mixto, debe ser elaborado con mínimo 

51% de azúcares provenientes del Agave Tequilana Weber variedad azul y 

hasta con 49% de azucares provenientes de otras fuentes que no sean ningún 

otro tipo de agave. Puede ser envasado en plantas ajenas a un productor 

autorizado, siempre y cuando los envasadores cumplan con las condiciones 

establecidas en la NOM, incluso fuera de la DOT. Para estos tequilas la NOM 

no especifica alguna leyenda en el etiquetado, salvo la palabra tequila. 

 

Para la clasificación del tequila de acuerdo con las características adquiridas en 

procesos posteriores a la destilación ya sea 100% agave o tequila mixto, abarca cinco 

tipos se puede visualizar en la tabla 3. Los abocantes permitidos por la NOM-006 son 

color caramelo, extracto natural de roble o encino, glicerina o jarabe a base de azúcar. 
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Tabla 3. Clasificación del tipo de Tequila acuerdo a las características adquiridas en procesos 

posteriores a la destilación 

Tipo de Tequila Descripción  

Tequila Blanco o plata. Producto transparente, incoloro, diluido con agua después de 

destilación y sin abocante.  

Tequila joven o tequila oro. Producto susceptible de ser abocado. Su contenido alcohólico 

comercial debe ajustarse con agua de dilución. El resultado de las 

mezclas de Tequila blanco con Tequilas reposados y/o añejos y/o 

extra añejo 

Tequila Reposado. Producto que se puede obtener de dos formas: destilado sometido a 

un proceso de maduración o añejamiento de por lo menos 2 meses 

en contacto directo con la madera de contenedores de roble o encino, 

susceptible de ser abocado, cuyo contenido alcohólico comercial 

debe ajustarse con agua de dilución; o el resultado de las mezclas de 

tequila reposado con tequilas añejos o extra añejos. 

Tequila añejo. Producto que se puede obtener de dos maneras: mediante un 

destilado sometido a un proceso de maduración o añejamiento de por 

lo menos 1 año en contacto directo con la madera de contenedores 

de roble o encino, cuya capacidad máxima sea de 600 litros, con 

contenido alcohólico comercial ajustado con agua de dilución y que 

puede ser abocado; o el resultado de las mezclas de tequila añejo 

con tequila extra añejo.  

Tequila extra añejo. Producto sujeto a un proceso de maduración o añejamiento de por lo 

menos 3 años, en contacto directo con la madera de contenedores 

de roble o encino, cuya capacidad máxima sea de 600 litros, con 

contenido alcohólico comercial ajustado con agua de dilución y que 

puede ser abocado.  

 

Existen dos instancias públicas y autónomas avaladas por el gobierno federal que 

tienen la finalidad de proteger la DOT y asegurar el cumplimiento de la NOM para el 

tequila, al tiempo que también se encargan de promover la cultura de la bebida en el 

mercado nacional e internacional: el Consejo Regulador del Tequila (CRT) y la Cámara 

Nacional de la Industria Tequilera (CNIT). Ambas cumplen con distintas funciones y 

persiguen objetivos diferentes y son las siguientes: 

 



37 

• Consejo Regulador del Tequila (CRT) 

El Consejo Regulador del Tequila A.C. es una organización que, desde 1993, se 

dedica a verificar y certificar el cumplimiento de la NOM referente al tequila, a 

salvaguardar la DOT en México y en el extranjero, así como a promover la calidad, la 

cultura y el prestigio de esta bebida para garantizar su autenticidad.  

 

• Cámara Nacional de La Industria Tequilera (CNIT) 

Es la institución líder para representar, promover y defender los intereses generales 

de la Industria Tequilera y el Tequila. Fundada en el año de 1959 la CNIT es el 

organismo vigente más antiguo del sector, al cual las empresas se afilian libre y 

voluntariamente para trabajar de la mano en beneficio del Tequila. 

 

El tequila y su relación con otros destilados de agave  

 

El tequila ha obtenido con los años una distinción en muchos países debido a que es 

considerado un gran aperitivo o maridaje para acompañar comidas y también para 

combinarse con otras bebidas. Desafortunadamente, su fama e importancia en el 

mercado a nivel internacional lo ha hecho vulnerable, pues existen productos que no 

tienen nada que ver con su naturaleza pero que comparte algunas características con 

cierto grupo de destilados elaborados con agave. Ya que estas bebidas utilizan como 

materia alguna otra especie de agave cultivada en zonas de producción con climas 

semejantes a las DO del tequila, emplean el mismo proceso de elaboración y por tanto 

producen similares propiedades organolépticas. Por este motivo, al mencionar el 

tequila en México obliga a repasar, aunque sea brevemente, otros destilados de agave 

que se ofrecen para tener un panorama completo del mundo del tequila.  De todos los 

destilados de agave relacionados con el tequila, el que le sigue de cerca es el mezcal 

[63]. En la tabla 4 se muestran bajo que normas están protegidos los destilados de 

agave y que tipo de variedad de agave se utilizan para su producción.  
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Tabla 4. Variedades permitidas para los Destilados de agave y su normativa 

 

 

 

 

 

 

 

 

Destilado Materia Prima Normativa 

Mezcal 

Puede elaborarse a partir de una o distintas 

variedades de agave [64]: 

Agave angustifolia(espadín); 

Agave potatorum(tobalá); 

Agave tequilana Weber, variedad azul; Agave 

karwinskii(madrecuixe); Agave mormarata 

(tepeztate); Agave americana variedad Oaxacensis 

(sierra negra o arroqueño); Agave 

cupreata(papalote); Agave duranguensis (cenizo en 

Durango); Agave americana(serrano); Agave 

amaericana variedad protoamericana (cenizo de en 

Tamaulipas) y Agave salmiana (verde o potosino). 

NOM-070-SCFI-1994 [65] 

Bacanora 
Agave vivípara variedad vivípara, conocida en la 

región como Agave angustifolia Haw. 
NOM-168-SCFI-2004 [66] 

Sotol 
Plantas del género Dasylirion leiphyllum, Dasylirion 

cedrosanum, Dasylirion durangensis.    
NOM-159-SCFI-2004 [67] 

Sikua Agave cupreata o maguey chino NOM-142-SSA1/SCFI-2014 [68] 

Raincilla 

Este destilado se produce a partir de varias especies 

de agave: Agave maximiliana (lechuguilla o pata de 

mula); Agave inaequidens (bruto o lechuguilla); 

Agave valenciana/relisero (peligro de extinción); 

Agave angustifolia (chico Aguiar o amarillo) y el 

Agave rhodacantha (ixtero amarillo) 

El consejo mexicano promotor de 

la Raincilla busca actualmente que 

obtenga su DO [63] 

Comiteco  Agave americana L. (maguey comiteco) No tiene DO [63] 
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2.3 Base biológica de la visión: la retina 

 

El ojo humano también conocido como globo ocular, es un órgano aproximadamente 

esférico de unos 2,5 cm de diámetro que se comporta como una compleja estructura 

óptica sensible a las longitudes de onda entre 380 nm y 760 nm [69]. La luz que entra 

en el ojo se refracta al pasar del aire a través de la interfaz película lagrimal-córnea, 

posteriormente pasa por la córnea transparente, atraviesa la pupila y el humor acuoso 

para llegar al cristalino, como se puede ver la Fig. 3.   

 

 

 

Fig. 3. Anatomía macroscópica del ojo humano y detalle de la retina [70].  

 

Este cristalino enfoca la luz que pasa a través del humor vítreo para llegar a la retina, 

que es un tejido fino y sensible a la luz que recubre el segmento posterior del ojo. 

Detrás de la córnea está el iris, el tejido que rodea una abertura redonda llamada 

pupila. El iris regula la cantidad de luz que pasa controlando el tamaño de la pupila, 

como el diafragma de una cámara fotográfica. El cuerpo ciliar produce el humor 

acuoso, el líquido transparente que nutre la córnea y sostiene la pequeña zona de 

células que mantiene el cristalino en su sitio y altera su forma y grosor en el proceso 

de la acomodación ocular [69].  
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La interfaz de la córnea con la película lagrimal junto con el cristalino son los principales 

componentes refractivos del ojo y actúan conjuntamente como una lente compuesta 

para proyectar una imagen sobre la retina, que es sensible a la luz. Desde la retina, 

las señales eléctricas se transmiten a la corteza visual a través de un haz de fibras 

conocido como nervio óptico. La retina al recibir la imagen enfocada la convierte en un 

mensaje neurosensorial [69] y se inicia el proceso de la visión. A la retina también se 

le nombra como “porción neural del ojo”, pues a pesar su ubicación periférica, es en 

realidad parte del sistema nervioso central (SNC). 

 

 

2.3.1 Retina y fotorreceptores 

 

La retina funciona como un filtro espacio-temporal [71] muy eficaz que realiza 

principalmente la adaptación a la luz ambiental, la discriminación de la longitud de onda 

y el aumento del contraste [72], para finalmente enviar la imagen a través del nervio 

óptico al cerebro, en donde se realiza el procesamiento complejo de interpretación. 

 

La retina es un epitelio sensorial fotosensible que contiene las células especializadas 

fotorreceptoras y otros tipos de células que se encuentra en diferentes capas. En 

principio, dentro de los fotorreceptores se encuentran los conos, que responden a los 

altos niveles de luminosidad (condiciones fotópicas) y son responsables de la visión a 

color; y los bastones, que responden a los niveles bajos de iluminación (condiciones 

escotópicas) sin detalles ni color. Acto seguido están los tipos de células que se 

encuentran en las capas de la retina: las interneuronas (células bipolares, células 

horizontales y células amacrinas) y las células ganglionares.  

 

Las señales de estos fotorreceptores son procesadas por los numerosos tipos de 

células que intervienen en la retina antes de salir hacia el cerebro a través de las 

células ganglionares y el nervio óptico. Para entender cómo se comportan los 

fotorreceptores es importante indicar la forma en cómo se encuentran organizadas las 
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capas de la retina [73]. La Fig. 4 muestra un esquema del orden de las capas de la 

retina y los grupos celulares relacionadas a ellas.  

 

 

 

Fig. 4. Esquema de representación de las capas de la retina. Las células de salida de la retina son las 

células ganglionares retinianas, cuyos axones forman los nervios ópticos.  

 

 

1. Capa de células pigmentarias. La retina comienza justo en el interior de la 

coroides con una capa de epitelio pigmentario (EPR). Dicha capa absorbe la luz 

dispersa y tiene prolongaciones similares a tentáculos que se extienden hasta 

el interior de la capa de fotorreceptores para prevenir la dispersión de la luz 

entre los mismos. Las células pigmentarias también convierten todo-trans-

retinal en 11-cis-rodopsina y suministran la forma 11-cis a los fotorreceptores 

[74]. 
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2. Capa fotorreceptora. Los fotorreceptores son bastones y conos, que consisten 

en un cuerpo celular, un segmento externo, un segmento interno y terminales 

sinápticos.  

3. Capa nuclear externa. Los núcleos de los fotorreceptores se encuentran en la 

capa nuclear externa. 

4. Capa plexiforme externa. Es una capa sináptica que contiene elementos pre-

sinápticos y post-sinápticos de los fotorreceptores y las interneuronas de la 

retina. Las sinapsis se establecen entre fotorreceptores e interneuronas.  

5. Capa nuclear interna. Contiene los cuerpos celulares de interneuronas 

retinianas, entre ellas células bipolares, células horizontales y células 

amacrinas. 

6. Capa plexiforme interna. Es la segunda capa sináptica. Contiene elementos 

presinápticos y postsinápticos de interneuronas retinianas. Las sinapsis se 

establecen entre interneuronas retinianas y células ganglionares. 

7. Capa de células ganglionares. Contiene los cuerpos celulares de las células 

ganglionares, que son las células de salida de la retina. 

8. Capa del nervio óptico. Los axones de las células ganglionares retinianas 

forman la capa del nervio óptico. Esos axones pasan a través de la retina entran 

en el disco óptico y salen del ojo, formando el nervio óptico. 

 

Los fotorreceptores a su vez se dividen en bastones y conos. Cada fotorreceptor 

presenta dos regiones:  

 

• Región externa: consta de una zona transductora [71] (segmento 

externo), una estructura conectora (segmento de conexión) y una zona 

para el mantenimiento de la homeostasis celular (segmento interno).  

• Región interna: Consta de una fibra conductora y una zona transmisora 

(cuerpo sináptico)  

 

Siguiendo la pauta de cómo operan los fotorreceptores, la luz que entra a través del 

segmento interno, posteriormente pasa por el segmento externo, donde se absorbe 
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por las moléculas del foto-pigmento, o bien continua su camino y sale del fotorreceptor 

por el otro lado (véase la Fig.5).  

  

 

Fig. 5. Esquema para los dos tipos de fotorreceptores  

 

Los fotorreceptores son neuronas y la información que codifican es la intensidad de la 

luz, la cual está determinada por la retroalimentación de las células horizontales. La 

intensidad de la luz es una cantidad que varía de forma continua y rápida, por lo que 

no sería demasiado eficiente para los fotorreceptores codificar esta información como 

habitualmente lo harían las neuronas del cerebro empleando impulsos disparados en 

un intervalo de tiempo determinado. En su lugar, los fotorreceptores utilizan una forma 

de codificación que consiste en cambios graduales en el potencial de membrana. 

Cuando la neurona está en estado de reposo, el exterior de la célula tiene un potencial 

eléctrico de 70 mV más alto que el del interior de la célula, llamado potencial de reposo 

[75]. Un incremento de la intensidad de la luz hace que el fotorreceptor reduzca su 

liberación del neurotransmisor excitador glutamato, haciendo que la membrana 

reduzca su potencial o bien se hiperpolarice, mientras que la oscuridad hace que los 

fotorreceptores aumenten la liberación de glutamato, elevando el potencial de la 

membrana y produciendo así una despolarización de la misma [76]. 
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Por su parte, dado que el nervio óptico está formado por los larguísimos axones de las 

células ganglionares, la señal visual que viaja a través de él se codifica como impulsos 

y no como potenciales graduados. Desafortunadamente durante el proceso de 

transformación de la señal se generan errores y pérdida de información, por lo que la 

retina la pospone hasta la última etapa, la de las células ganglionares: por lo que todos 

los demás tipos de células de la retina, es decir, los fotorreceptores, las células 

bipolares, horizontales y amacrinas, no disparan impulsos [77]. 

 

Una característica destacada de las sinapsis de bastones y conos es una estructura 

conocida como “cintas”, la cual durante su sinapsis liberan glutamato y contribuyen a 

las primeras etapas de la visión al apoyar la liberación continua de neurotransmisores 

[78]. Estudios muestran que la señal generada por un fotorreceptor puede transmitirse 

de forma diferente en diferentes partes de la sinapsis dependiendo de las propiedades 

de la cinta, por ejemplo, las terminales de cinta más pequeñas permiten la transmisión 

de frecuencias más altas[77]. 

 

La sensibilidad a estímulos luminosos de cada fotorreceptor está determinada al foto-

pigmento que poseen. Para el caso de los bastones se tiene la rodopsina, en el caso 

de los conos, existen tres pigmentos: eritrolabe, clorolabe y cianolabe [78].  Debido a 

que los conos son los encargados de la visión a color entonces son clasificados de 

acuerdo con la sensibilidad espectral que exhiben.  
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2.4 Pigmentos visuales y percepción del color  

 

Los fotorreceptores no son capaces de medir ni codificar la longitud de onda, sólo 

absorben fotones y éstos tampoco contienen información sobre la longitud de onda. Si 

la respuesta de un fotorreceptor cambia, puede deberse ya sea a una variación de la 

longitud de onda de la luz o a un cambio de intensidad (o incluso a ambos), pero un 

solo fotorreceptor no puede hacer la distinción: este es el principio es conocido como 

univarianza [79]. Para ver los colores se tiene que discriminar longitudes de onda, y 

esto requiere comparar las salidas de los fotorreceptores, que deben ser de diferentes 

tipos para que tengan diferentes sensibilidades espectrales. 

 

En condiciones de luz escotópica sólo están activos los bastones y sólo hay un tipo de 

fotorreceptor en funcionamiento, por lo que la visión nocturna es acromática. En 

condiciones fotópicas los conos están activos. Existen tres tipos de conos en la retina, 

cuyas sensibilidades espectrales son unimodales pero que alcanzan su máximo en 

diferentes longitudes de onda. Los conos S ("longitud de onda corta"), los conos M 

(“longitud de onda media") y los L ("longitud de onda larga"), que responden a 

longitudes pico de onda de 420 nm, 534 nm y 564 nm respectivamente [80, 81]. La 

Fig. 6 muestra la distribución espectral de respuesta de cada uno de los tres tipos de 

conos. 

 

 

Fig. 6. Distribución espectral de absorbancias normalizadas de los tres tipos de receptores: S, M y L, 

para diferentes longitudes de onda    
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Así mismo, existe un pigmento visual amarillento que cubre una región de 5° de ancho 

centrada en la fóvea, llamado pigmento macular [82]. Su densidad cambia 

considerablemente entre los individuos, por lo que las curvas de sensibilidad espectral 

para los conos son diferentes entre las distintas personas. Dada la existencia de tres 

tipos de conos, se dice que los humanos son tricrómatas y tienen una visión 

tricromática [71]. Sin embargo, algunos seres humanos son dicrómatas al presentar 

alguna alteración en los conos. En mayoría de los mamíferos, la presencia de los conos 

L y S es predominante, mientras que en algunos animales nocturnos sólo tienen un 

tipo de cono y, por tanto, no pueden ver los colores [79, 83]. 

 

 

2.5 Teoría Tricromática del color 

 

La Teoría Tricromática del color, también conocida como teoría de la visión del color, 

descrita por Thomas Young y Herman Von Helmholtz [80], se derivó del 

descubrimiento de la percepción humana de los colores por la existencia de los tres 

tipos de conos en la retina caracterizados por tres fotopigmentos diferentes. Cada uno 

de los tipos de conos (L, M y S), tiene un espectro de absorción distinto y, por tanto, 

responde mejor a una porción diferente del espectro visible. 

 

En 1860 Helmholtz abordó el tema de las mezclas de colores utilizando un aparato 

compuesto básicamente por prismas y lentes, donde comprobó experimentalmente 

que para obtener los espectros más puros era necesario utilizar la luz del sol [84] y se 

percató que la percepción de la mayoría de las tonalidades de color pueden obtenerse 

mediante la combinación de los tres colores primarios monocromáticos, denominando 

a este efecto como mezcla aditiva de los colores [85] .  Esta combinación se da a partir 

de los colores: azul, verde y rojo. En la fig. 7 se muestra el principio de la mezcla aditiva 

de tres luces proyectadas sobre una pantalla, donde los haces de luz se superponen 

parcialmente para poder ilustrar el efecto de la mezcla, generando tres colores 

secundarios: amarillo, cian y magenta. Por ejemplo, para obtener la luz amarilla los 

proyectores se ajustan de manera que provenga de una mezcla del rojo y del verde, 
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en el caso para conseguir la luz cian es una mezcla de azul y verde. Finalmente, la luz 

magenta es una mezcla del rojo y el azul. Cuando las tres luces primarias están 

proyectadas y se combinan por igual, el resultado es la luz blanca.  

 

 

Fig. 7. Mezcla aditiva de los colores 

 

 

 

2.6 Espacios de color  

 

La Comisión Internacional de Iluminación (CIE, por sus siglas en inglés), es una 

organización internacional sin ánimo de lucro que regula las normas relativas a todos 

los aspectos de la iluminación, que comprenden la colorimetría y la fotometría. El 

sistema de color CIE consta de tres coordenadas de color para identificar un color en 

el espacio de color [80, 86], basado en tres estímulos primarios. El propósito de un 

modelo de color, también llamado espacio de color o sistema de color es facilitar la 

designación para describir la gama de un conjunto de colores de una manera 

convencional y generalmente aceptable [87]. En esencia, un modelo de color es una 

especificación de un sistema de coordenadas y representarlo de esta manera facilita 

el diseño y el funcionamiento de la mayoría de los dispositivos de visualización[88] y 

detección de colores, así como en aplicaciones en la que la manipulación del color es 

un objetivo, como en la creación de gráficos en color para animación [87] y en 

procesamiento de imágenes digitales. 
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Actualmente existen diferentes modelos de espacios de color para representar los 

colores como puntos en un espacio tridimensional, dentro de los cuales, los que más 

se destacan son: 

 

▪ RGB (rojo, verde, azul, por sus siglas en ingles),  

▪ CMY (cian, magenta, amarillo, por sus siglas en inglés) /CMYK (cian, 

magenta, amarillo y negro, por sus siglas en ingles),  

▪ HSL (tonalidad, saturación, luminosidad, por sus siglas en inglés) /HSV 

(tonalidad, saturación, valor, por sus siglas en ingles),  

▪ CIE XYZ (conjunto de primarios imaginarios no negativos llamados valores 

triestímulos donde los valores de X, Y y Z se utilizan para derivar los 

parámetros de “x” e “y” para poder trazar los colores en la carta de gama 

CIE), 

▪ CIE L*a*b* *(luminosidad, a*y b* son componentes cromáticos el cual a* 

oscila del verde al rojo, y b* oscila del azul al amarillo) 

 

Otros espacios de color pueden ser consultados en la literatura, pero su descripción y 

uso no están incluidos en este trabajo, por lo que si el lector está interesado en otras 

alternativas para el procesamiento de imágenes por computadora puede consultar la 

referencia [89]. 

 

 

• Espacio de color RGB  

 

En el modelo RGB, cada color aparece en sus componentes espectrales primarios de 

rojo, verde y azul basado en un sistema de coordenadas cartesianas. Por lo que el 

subespacio de color forma un cubo como el mostrado en la Fig. 8. En él, los valores 

primarios RGB están en tres esquinas y todos los demás colores tienen una ubicación 

particular dentro del cubo. El color negro se sitúa en el origen (pues corresponde a la 

ausencia de los tres colores) y el blanco está en la esquina más alejada del origen, 

que indica la cantidad máxima de cada uno de los tres colores.  
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Fig. 8. Esquema del cubo de color RGB 

 

En este modelo, la escala de grises se extiende del negro al blanco en el punto a lo 

largo de la línea azul punteada que une estos dos puntos (vea Fig. 8). Todos los 

valores de R, G y B en esta representación se asumen dentro del rango [0, 1]. De esta 

forma, los componentes primarios RGB pueden interpretarse como vectores unitarios 

que emanan del origen del cubo. 

 

Considerando que las fotografías capturadas por dispositivos ópticos como las 

cámaras digitales actuales, son versiones digitalizadas de las imágenes reales, resulta 

común asocairarlas como una representación numérica bidimensional. De esta forma, 

las imágenes contienen un número fijo de filas y columnas en donde a cada elemento 

se le conoce como 'elemento de imagen' o píxel (acrónimo del inglés picture element). 

Cada uno de estos pixeles está especificado por tres valores para los componentes 

rojo, azul y verde de la matriz como se puede ver en la Fig. 9.  
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Fig. 9. Esquema que muestra cómo se forman los píxeles de una imagen en color RGB a 

partir de los píxeles correspondientes de las tres componentes de la imagen. 

 

Esta imagen de color RGB de clase unit8 (array de enteros sin signo de 8 bits), es una 

matriz de pixeles  𝑀 × 𝑁 × 3, donde cada píxel de color es un triplete RGB de tres 

elementos que especifica los componentes rojo, verde y azul de un único color 

obtenido del mapa de colores y cuyo rango de valores es [0 255], lo que significa que 

tiene 256 valores posibles para cada valor primario, por lo que es posible generar 16.7 

millones de combinaciones de color diferentes [90].  En la tabla 5 se pueden observar 

los rangos de los principales componentes de color del espacio RGB.  

 

Tabla 5. Principales componentes del color en el espacio RGB. (a) El rango de calores [0,255] y (b) El 

rango de valores [0, 1]  

  (a) (b) 

Color Etiqueta R G B R G B 

Negro N 0 0 0 0 0 0 

Rojo R 255 0 0 1 0 0 

Verde G 0 255 0 0 1 0 

Azul B 0 0 255 0 0 1 

Amarillo Y 255 255 0 1 1 0 

Magenta M 255 0 255 1 0 1 

Cian C 0 255 255 0 1 1 

Blanco W 255 255 255 1 1 1 
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• Espacio de color CMY/CMYK 

 

El modelo CMYK representa un color que contiene niveles de cian, magenta, amarillo 

y negro. Estos colores enmascaran la reflectancia de ciertas longitudes de onda de la 

luz y actúan como filtros para producir el color apropiado. En la Fig. 10 se ilustra el 

modelo CMYK que incluye los colores sustractivos de la luz roja (cian), verde 

(magenta) y azul (amarillo). A diferencia del modelo aditivo descrito para el espacio 

RGB, el modelo CMYK es en realidad un modelo sustractivo donde se consideran los 

colores secundarios de la luz.  

 

 

Fig. 10. Modelo CMYK 

 

Este modelo se define como [91]: 

 

𝐶(𝑥, 𝑦) = 1 − 𝑅(𝑥, 𝑦) ; 

𝑀(𝑥, 𝑦) = 1 − 𝐺(𝑥, 𝑦); 

𝑌(𝑥, 𝑦) = 1 − 𝐵(𝑥, 𝑦) 

  (1) 

(2) 

(3) 

 

El modelo CMY fue ampliamente utilizado en las primeras generaciones de impresoras 

de color de escritorio, sin embargo actualmente está en desuso pues fue sustituido por 

el CMYK que añade el negro para compensar el hecho de que el cian, el magenta y el 

amarillo no pueden producir un color negro puro cuando se mezclan [92]. La inclusión 

del color negro permite sobreimprimir estas áreas y conseguir una imagen con mejor 

contraste. 
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• Espacio de color HSV y HSL 

 

Los espacios de color HSV y HSL comparten dos de las dimensiones requeridas, el 

tono y la saturación, difiriendo solo en la tercera. La tonalidad (H) se refiere a la 

coloración, que suele expresarse en términos angulares de 0 a 359° que puede 

visualizarse en un diagrama circular [93]; en el centro se ubica el blanco, donde es una 

combinación de todos los colores, y en la periferia se encuentran los demás colores. 

La saturación (S) viene dada por la distancia del color al centro. El blanco está 

totalmente desaturado, y los colores de la periferia están totalmente saturados.  

 

En el espacio HSV, que se muestra en la Fig. 11a, el valor (V) es un indicador de 

luminosidad que va de 0 a 1. En el 0 no hay luz ni color, es negro, identificado por la 

punta del cono. A medida que se aumenta el valor, el cono crece en diámetro dando 

lugar a los colores, mismos que pueden aumentar en saturación a medida que se 

mueven hacia el borde del círculo. Con un valor de 1, el centro del círculo es blanco y 

los colores de la circunferencia son muy brillantes y puros.  

 

En el espacio HSV, las tres dimensiones pueden calcularse directamente a partir de 

los valores RGB y viceversa mediante las ecuaciones 4,5 y 6 [94]: 

 

𝐻 =

{
  
 

  
 60 ∗ (

𝐺 − 𝐵

𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) − 𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)
)   𝑅 = 𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵)

60 ∗ (
𝐺 − 𝐵

𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) − 𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)
)   𝑅 = 𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵)

60 ∗ (
𝐺 − 𝐵

𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) − 𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)
)   𝑅 = 𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵)

 

  

(4) 

𝑆 =
𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) − 𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)

𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵)
 

  (5) 

 

𝑉 = 𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵)   (6) 
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Sin embargo, el HSV tiene una limitante cuando las imágenes digitales presentan 

manchas pues en este espacio de color estos elementos de vuelven muy brillantes 

tendiendo a formar zonas blancas perdiendo cualquier tonalidad individual.  

 

 

Fig. 11. a) El espacio HSV, el eje negro-blanco (N-B) es una línea punteada que se encuentra 

verticalmente por el centro del diagrama y los colores se sitúan en la periferia del círculo. b) El espacio 

HSL, es similar al espacio HSV, salvo que la parte superior consiste en otra forma cónica donde se 

encuentra el blanco. 

 

Para subsanar este problema, se creó el espacio de color HSL que se conforma por 

dos conos situados uno sobre del otro, como se muestra en la Fig. 11b. El cono inferior 

es muy similar al cono del espacio HSV. El cono superior por su parte está invertido, 

por lo que ahora la punta representa al color blanco en lugar del negro. En este modelo, 

se comparte la misma definición para la componente de tonalidad del HSV con los 

componentes RGB, pero la saturación del color y la iluminación se definen mediante 

las ecuaciones 7 y 8 respectivamente:  

 

𝑆 =
𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) − 𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)

1 − |𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) + 𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵) − 1|
 

  (7) 

 

𝐿 =
𝑚𝑎𝑥(𝑅, 𝐺, 𝐵) + 𝑚𝑖𝑛(𝑅, 𝐺, 𝐵)

2
 

  
(8) 
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• Espacio de color CIE XYZ 

 

El espacio de color CIE XYZ involucra las cantidades de rojo, verde y azul necesarias 

para formar un color determinado, denominándoseles valores triestímulos, 𝑋, 𝑌 𝑦 𝑍 

respectivamente. Un color entonces, se representa mediante un conjunto de 

coordenadas de cromaticidad o coeficientes tricromáticos, 𝑥, 𝑦, y 𝑧 de acuerdo con la 

ecuación 9 [80]: 

𝑥 =
𝑋

𝑋 + 𝑌 + 𝑍
; 𝑦 =

𝑌

𝑋 + 𝑌 + 𝑍
; 𝑧 =

𝑍

𝑋 + 𝑌 + 𝑍
 

  (9) 

 

 

La suma de los coeficientes es igual a la unidad (𝑥 + 𝑦 + 𝑧 = 1), y es evidente que, al 

despejar 𝑧, se convierte en 𝑧 = 1 − (𝑥 + 𝑦) , por lo que sólo son necesarias dos 

coordenadas para describir una coincidencia de color. Por lo tanto, las coordenadas 

de cromaticidad proyectan un plano y se suelen representar como un gráfico 

paramétrico de “𝑥” y “𝑦”, y donde 𝑧 se evalúa implícitamente con las coordenadas de 

cromaticidad. Este grafico se conoce como diagrama de cromaticidad y está 

representado en la Fig. 12.  

 

Fig. 12. Diagrama de cromaticidad CIE. Vista en coordenadas (x, y) donde los números azules que se 

muestran alrededor del borde de la herradura representan la longitud de onda de 380 nm a 700 nm 
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• Espacio de color CIE L*a*b 

 

El modelo L*a*b está definido por tres variables, L* que representa la luminosidad y 

los componentes del tono a* y b*. El valor de a* define la distancia a lo largo del eje 

rojo-verde, mientras que b* representa la distancia a lo largo del eje azul-amarillo en 

el diagrama CIE XYZ.  Este modelo de color puede expresar una gama de colores más 

amplia que el RGB, y normalmente, se utiliza para mejorar las imágenes en color. Las 

ecuaciones 10, 11 y 12 describen el cálculo de los valores CIE L*a*b a partir el modelo 

primario CIE XYZ. 

𝐿 ∗= 116 (
𝑌

𝑌𝑛
)
1 3⁄

− 16 
  

(10) 

𝑎 ∗= 500 [(
𝑋

𝑋𝑛
)
1 3⁄

− (
𝑌

𝑌𝑛
)
1 3⁄

] 
  

(11) 

𝑏 ∗= 500 [(
𝑌

𝑌𝑛
)
1 3⁄

− (
𝑍

𝑍𝑛
)
1 3⁄

] 
  

(12) 

 

Donde 
𝑌

𝑌𝑛
, 
𝑋

𝑋𝑛
y 
𝑍

𝑍𝑛
>0,008856, 

𝑋, 𝑌 𝑦 𝑍 son los valores triestímulos del objeto medido. 

𝑋𝑛, 𝑌𝑛 y 𝑍𝑛 son los valores triestímulos de un objeto blanco de referencia. 

𝐿 ∗ es la coordenada de luminosidad visual. 

𝑎 ∗ es la coordenada cromática que va aproximadamente del rojo al verde. 

𝑏 ∗ es la coordenada cromática que va aproximadamente del amarillo al azul. 

 

 

Aunque existe la posibilidad de emplear cualquiera de los espacios de color antes 

mencionados, el modelo RGB es el espacio de color más frecuentemente utilizado 

pues está ampliamente difundido en la mayoría de las tareas computacionales, debido 

a principalmente a que tanto los equipos como las plataformas informáticas han sido 

desarrolladas bajo este modelo, por lo que se puede utilizar directamente sin realizar 

un trabajo adicional [95] . En este sentido, el presente trabajo de investigación 

empleara el espacio de color RGB para efectuar el procesamiento de imágenes 
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obtenidas digitalmente por una cámara. Además, el uso de componentes RGB permite 

representar otros espacios de color mediante las ecuaciones de transformación 

apropiadas. Mas aún, el análisis RGB, posee un estrecho vínculo con el principio de la 

visión tricromática del color en la percepción de los colores. 

 

 

2.7 Espectroscopia Ultravioleta-Visible (UV-Vis) 

 

La espectroscopía UV-Vis es tal vez una de las técnicas analíticas de laboratorio más 

utilizadas en la ciencia pues permite el estudio de cultivos bacterianos, la identificación 

de los grupos funcionales presentes en una molécula, la detección y cuantificación de 

fármacos, hasta el control de la calidad de los alimentos y bebidas. Se trata de una  

técnica espectrofotométrica que se utiliza para medir la intensidad de la luz, en donde 

el espectro “UV” varia en la región de 100 nm a 400 nm, mientras que la región “Vis” 

se extiende de 400 nm a 700 nm en función de la longitud de onda (vea Fig.13)  [96].  

 

En esta gama de longitudes de onda visibles proporciona directamente información 

sobre el color, permitiendo que dichas longitudes pueden utilizarse  para cuantificar 

pigmentos presentes en las muestras bajo estudio [97].  

 

La espectroscopia que utiliza la radiación en el rango UV-Vis puede dividirse en dos 

categorías generales basadas en el tipo de interacción de la materia con la radiación 

que se está monitoreando. La primera categoría es la conocida como espectroscopia 

de absorbancia y segunda como la espectroscopia de fluorescencia. 

 

 

 

Fig. 13. Rango de detección del UV-Vis 
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De forma general, la técnica UV-Vis explota diferentes respuestas físicas de la luz 

debida la interacción de las diferentes radiaciones con los compuestos o analitos que 

constituyen a la muestra bajo análisis. Este efecto de interacción luz-muestra, da como 

resultados fenómenos como la absorción, dispersión, difracción, refracción y reflexión 

de radiación electromagnética incidente [98-101]. Este proceso da pauta a que existan 

otros métodos espectroscópicos que utilizan otro tipo de radiación electromagnética 

como los rayos X, rayos gamma, microondas, ondas de radio y resonancia magnética 

nuclear (RMN), además de otras fuentes de luz como el infrarrojo cercano (NIR), 

infrarrojo medio (MIR) y el infrarrojo lejano (FIR) que poseen diferentes rangos de 

longitud de onda dentro del espectro electromagnético [98, 100]. En la Fig. 14 se tiene 

una representación del espectro electromagnético, en donde se incluye una amplia 

gama de radiaciones que varían de acuerdo a la longitud de onda en nanómetros (nm),  

frecuencia en Hertz (Hz) y energía, y las técnicas de espectroscopia relacionadas a 

ellas [102]. 

 

 

 

Fig. 14. Espectro electromagnético donde se muestra las radiaciones electromagnéticas de diferentes 

longitudes de onda 

 

 

Como ya se mencionó anteriormente, en la espectroscopia, cuando la luz incidente 

interactúa con las muestras bajo análisis, se suscitan diferentes fenómenos: la luz 
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incidente (𝐼0) puede ser reflejada (𝐼𝑅), dispersada (𝐼𝐷), absorbida (𝐼𝐴) o transmitida 

(𝐼𝑇). En la Fig.15 se muestra un esquema general de estos fenómenos.  

 

Fig. 15. Energía de la luz incidente al interactuar con las muestras 

 

Las absorciones en la zona UV-Vis surgen debido a excitaciones electrónicas y 

vibracionales, porque los electrones se excitan por una absorción de energía. Esta 

absorción se relaciona con la concentración de moléculas absorbentes [97], dando pie 

a un análisis cuantitativo. El análisis basado en la espectroscopía de absorción UV-Vis 

puede describirse mediante la Ley de Lambert-Beer [103], en donde interviene la 

correlación entre la cantidad de luz incidente absorbida por la muestra analizada, la 

longitud de la trayectoria de la luz y la concentración de los compuestos presentes en 

la muestra. La ecuación 13 que representa esta la ley, es un elemento crucial para 

evaluar la absorbancia de una muestra:  

 

𝐴𝜆 = −𝑙𝑜𝑔 𝑇 = −𝑙𝑜𝑔 (
𝐼𝑇
𝐼0
) = 𝑙𝑜𝑔 (

𝐼0
𝐼𝑇
) = 휀𝑏𝐶 

 (13) 

 

   

donde 𝑨 es la absorbancia definida a través de la intensidad incidente 𝑰𝟎 (luz incidente 

sobre la muestra) y la intensidad transmitida 𝑰𝑻 (luz transmitida que sale de la muestra), 

𝝀 es la longitud de onda de la fuente de luz, 𝑪 es la concentración de la muestra 

absorbente expresado en 𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 ∗ 𝐿−1, 𝒃 es la trayectoria óptica (espesor de la celda) 

y 𝜺 es el coeficiente de absortividad molar. 
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La relación entre la absorbancia 𝑨  y la transmitancia 𝑻 de una muestra bajo estudio, 

se define como el logaritmo negativo de la transmitancia. Cuando la absorción de una 

muestra aumenta la transmitancia disminuye [97].  

Debido a que esta Ley demuestra la dependencia de la intensidad de absorción de la 

radiación electromagnética cuando ésta interacciona con la materia es posible 

entonces analizar muestras sólidas, líquidas y gaseosas [104-106].   

 

 

Instrumentación para la Espectroscopía de absorción 

 

La construcción de los espectrofotómetros típicos UV-Vis, poseen generalmente cinco 

componentes principales: 

(1) una fuente de energía radiante;  

(2) un dispositivo que aísla una región restringida del espectro para la 

medición; 

(3) un recipiente para contener la muestra;  

(4) un detector de radiación, que convierte energía radiante en una señal 

eléctrica utilizable; y  

(5) dispositivo de lectura, que muestra la señal transducida en una pantalla 

digital, una pantalla de ordenador u otro dispositivo de registro. 

 

La figura Fig.16 ilustra la forma como se configuran estos componentes para efectuar 

las mediciones espectroscópicas, donde un haz de luz procedente de una fuente de 

luz UV y/o visible adecuada pasa a través de un prisma o de un monocromador de 

rejilla de difracción, para que después la luz pase a través de la muestra a analizar 

antes de llegar al detector y se pueda realizar la lectura.   
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Fig. 16. Espectrofotómetros de absorción típicos. (A) Espectrofotómetro de haz simple y (B) 

Espectrofotómetro de doble haz. 

 

Existen dos clases de espectrofotómetros: de haz simple y de haz doble. En la 

configuración de haz único, los componentes están en secuencia; este instrumento es 

más barato de construir, fácil de usar y mantener. Su uso requiere de medir una 

muestra de referencia por separado de la muestra de interés para comparar la cantidad 

de radicación entre una y otra, a fin de determinar la concentración de uno o más 

analitos específicos. En un espectrofotómetro de doble haz, la luz de la fuente se divide 

en dos haces separados después de pasar por el monocromador (ver Fig. 16B). Un 

haz se utiliza para la muestra, mientras que el otro se utiliza para la determinación de 

la referencia. Esta configuración es favorable porque la lectura de la muestra y de la 

referencia pueden realizarse simultáneamente, de modo que la medición se vuelve 

independiente de las variaciones en la intensidad y en la composición espectral de la 

fuente de luz. Un espectrofotómetro de haz único debe ponerse en operación durante 

cierto tiempo antes de su uso para permitir que la lámpara utilizada como fuente de luz 

alcance una temperatura constante.  
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2.8 Sistemas bio-inspirados: Ojo Electrónico 

 

Aunque los métodos instrumentales convencionales tienen la ventaja de ser altamente 

confiables y son utilizados como referencia en los ámbitos científicos e industrial, la 

elección de usarlo depende en gran medida de los analitos por determinar en la 

muestra. Esto involucra que además de las particularidades instrumentales, es 

necesario que el analista tome en cuenta: la naturaleza y complejidad de la muestra, 

preparación, cantidad de muestra disponible, costos y velocidad del análisis.  

 

Sin embargo, en la mayoría de las aplicaciones resulta importante abreviar los tiempos 

de respuesta por parte del laboratorio analítico, lo que no es posible con los métodos 

instrumentales convencionales. Por ello, disponer de nuevos sistemas analíticos 

portables con capacidad de efectuar análisis relativamente rápidos y no destructivos, 

valiéndose de una detección simplificada, de bajo costo, automatizada y de fácil 

operación, representan un nuevo enfoque de adaptación a nuevas técnicas de análisis 

y equipos instrumentales novedosos. 

 

La perspectiva actual en el desarrollo de este tipo de sistemas surgió principalmente 

de la imitación de la fisiología de los sentidos de los mamíferos para diseñar sistemas 

analíticos capaces de ofrecer datos confiables y precisos de manera oportuna y 

rentable [23, 107, 108]. Conocidos habitualmente como sistemas bio-inspirados, hoy 

en día representan una alternativa analítica competitiva para solucionar necesidades 

en diferentes aplicaciones del mundo real. 

 

Entre los sistemas bio-inspirados, el ojo electrónico (OE) es quizás quien ha 

demostrado poseer una ventaja en el análisis del aspecto visual de muestras. Pues es 

capaz de establecer atributos entre los que se incluyen el color, textura y apariencia 

[59]. Elementos que son de suma importancia en la industria alimentaria para 

establecer la calidad, la evaluación de la frescura, la determinación de la vida útil y la 

evaluación de la autenticidad [18].  
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Una definición actual del OE en aplicaciones del sector alimentario, esta descrita por 

Cui YongXia, quien lo define como: 

 

“El ojo electrónico (OE) es un instrumento de detección basado en la biónica 

para reconocer y analizar la información visual, que puede analizar el color 

general de una muestra. Suele utilizarse en la clasificación de alimentos y 

cultivos, así como en la evaluación de la calidad del producto [109]”.  

 

Esta definición nos permite establecer los alcances de este sistema bio-inspirado 

puede realizar, teniendo como principio de operación la imitación del sentido de la vista 

con la intención de analizar aquellos atributos visuales presentes en las muestras de 

interés y en donde intervienen métodos de visión por computadora [110-113].  

 

2.9 Composición de un OE 

 

El ojo electrónico está integrado por un sistema de iluminación (bajo un entorno 

especifico), un sensor de imagen para recolectar imágenes de la muestra u objeto de 

interés, y una fase de procesamiento de imágenes necesaria para mejorar su calidad 

y extraer características que puedan ser interpretados por algún tipo de algoritmo 

computacional (vea Fig. 17) [114].  

 

 

 

Fig. 17. Estructura esquemática de un OE  
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A continuación, se describen estos elementos a detalle: 

 

• Sistema de iluminación  

 

La iluminación en cualquier sistema de detección óptica debe proporcionar una escena 

uniforme y controlada de la imagen, evitando en medida de lo posible eliminar 

variaciones de luz. Tradicionalmente, las bombillas fluorescentes e incandescentes 

son dos iluminantes ampliamente utilizados, aunque también existen algunas otras 

fuentes de luz, como los diodos emisores de luz (LED) y las fuentes de iluminación de 

xenón/halógeno [115] o de tungsteno [27]. La colocación del iluminante puede ser de 

manera frontal, lateral, estructurada, o bien, poseer una geometría en forma de anillo. 

La selección del tipo de iluminación influye respecto del tipo de objeto por analizar 

[111, 116]. Así, para superficies planas se puede utilizar el iluminador de anillo o LED, 

sin embargo, para objetos con forma de esfera es recomendable utilizar la iluminación 

difusa desde múltiples ángulos, lo que provee una iluminación más homogénea (vea 

Fig. 18).  

 

 

Fig. 18. Dos posibles geometrías de iluminación: (a) iluminación de anillo, (b). Iluminador difuso 
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• Adquisición de imágenes a partir de sensores de imagen  

 

La captura de la imagen de forma electrónica es el primer paso en el procesamiento 

de imágenes digitales. Los elementos clave son: la cámara y el capturador de 

fotogramas. En primer lugar, la cámara es la encargada de convertir fotones en 

señales eléctricas y el capturador digitaliza estas señales en un flujo de datos o una 

imagen de mapa de bits. 

 

Hay muchos tipos de cámaras y desde su invención no han hecho más que mejorar 

su infraestructura. La tecnología dominante utilizada en las cámaras actuales hace uso 

de sensores de imagen y a continuación se describe el comportamiento de estos.  

 

Sensores de imagen  

 

Los sensores de imagen o también llamado sensores de visión son similares a la 

película fotográfica, es decir, cuando se expone la energía luminosa proyectada sobre 

la superficie del sensor, se captura una imagen.  Hay dos tipos de sensores de imagen, 

unos pueden estar basados en un dispositivo de carga acoplada (CCD, por sus siglas 

en inglés) y otros tienen una tecnología de semiconductores de óxido de metal 

complementario (CMOS, por sus siglas en inglés). Ambos tipos de sensores se 

componen esencialmente de semiconductores de óxido metálico (MOS, por sus siglas 

en inglés) distribuidos en forma de matriz en donde, cada uno constituye de forma 

independiente un píxel.   

 

La diferencia entre ellos radica en que mientras la CCD convierte la carga eléctrica en 

voltaje y entrega una señal analógica a su salida que debe ser digitalizada y procesada 

por un circuito dedicado a esta tarea, en los sensores de imagen CMOS las cargas 

eléctricas se convierten y digitalizan en el mismo píxel dentro del sensor, permitiendo 

que esta carga fluya a través de decodificadores de columnas y filas [117]. Este hecho 

ha provocado que los sensores CMOS se estén convirtiendo rápidamente en el 

estándar para la captura de imágenes digitales [117].  



65 

Un sensor de imagen CMOS tiene un área de imagen, que consiste en una matriz de 

píxeles, circuitos de acceso vertical y horizontal, y circuitos de lectura (vea Fig. 19). El 

área de imagen es una matriz bidimensional de píxeles; cada píxel contiene un 

fotodetector y algunos transistores junto con un circuito de acceso empleado para 

acceder a un píxel específico y leer el valor de la señal [118].  

 

 

Fig. 19. Arquitectura de un sensor de imagen CMOS 

 

En la Fig.20 se puede observar el proceso de adquisición de una imagen usando este 

tipo de sensores. Esta figura muestra la energía de una fuente de iluminación reflejada 

en una escena. La primera función que realiza el sistema de imágenes es recolectar 

la energía entrante y enfocarla en un plano de la imagen. Si la iluminación es buena, 

el extremo frontal del sistema de imágenes proyecta la escena vista en el plano focal 

de la lente de la cámara. La matriz interna del sensor, que coincide con el plano focal, 

produce salidas proporcionales a la intensidad de la luz recibida. El arreglo de 

sensores de imagen de la cámara tiene la función de convertir esta señal analógica y 

digitalizar la información. El resultado final es una imagen digital, como se muestra 

esquemáticamente en la Fig. 20(e). 
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Fig. 20. Ejemplo de adquisición de imágenes digitales. (a) Fuente de iluminación (energía). (b) Una 

escena. (c) Captura de la imagen. (d) Proyección de la escena en el plano de la imagen. (e) Imagen 

digitalizada. 

 

• Procesamiento de imágenes  

 

El procesamiento y análisis de imágenes es una de las fases importantes en un OE, 

debido que se utilizan algoritmos y métodos matemáticos avanzados para lograr 

interpretar las mediciones adquiridas con él. Sin embargo, el procesamiento implica 

una serie de pasos previos [115, 119], que se pueden dividir en tres niveles:  

 

(1) Procesamiento de bajo nivel,  

(2) Procesamiento de nivel intermedio y  

(3) Procesamiento de alto nivel.  

 

El primer nivel se presenta después de la adquisición y el almacenamiento de las 

imágenes, y se asocia con un preprocesamiento sencillo de la imagen, un ejemplo 

típico es el empleo de recortes de ellas (conocido como clipping por su término en 

inglés) para extraer solo un área de interés. El segundo nivel contempla varios pasos 

donde se aplican variedad de algoritmos que permitan una mejor representación y 

mejora de la imagen (como la segmentación). En esta etapa se persigue establecer 

los limites adecuados para caracterizar el tamaño y la forma de la imagen, mientras 

que la representación permitirá evaluar la textura y defectos de la imagen generado 

por el dispositivo o el posible desenfoque que deterioran el aspecto. Para finalizar, el 
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procesamiento de alto nivel se refiere al reconocimiento e interpretación de la imagen, 

esta es la etapa crucial en el procesamiento de imágenes pues permite obtener un 

modelo capaz de reconocer la información útil de las imágenes.  

 

 

Modelado de señales en el OE 

 

Es claro que en el diseño de un OE el procesamiento de alto nivel es sumamente 

relevante, pues sin él sería imposible interpretar adecuadamente la información 

capturada en las imágenes. Esta etapa conocida formalmente como modelado, 

generalmente demanda de una etapa previa de preparación de la información 

(preprocesamiento).  

 

El preprocesamiento como se mencionó anteriormente puede involucrar tareas de 

nivel bajo o intermedio con la intención de acondicionar las imágenes para mejorar su 

calidad y resaltar su contenido. Esta etapa también se asocia con establecer un 

método matemático que permita evidenciar el contenido analítico de la información que 

está relacionado con los posibles patrones inherentes a ella; concluida esta etapa, se 

continúa con el modelado, mismo que empleando algún modelo computacional es 

capaz de reconocer patrones, interpreta las características extraídas en el 

preprocesamiento y las clasifica.  

 

 

2.10 Técnicas de Interpretación de Datos 

 

La interpretación de los datos es una parte primordial en el desarrollo de los sistemas 

analíticos bio-inspirados, pues esta fase se encarga de descifrar la información 

adquirida para la toma de decisiones. De manera general, la interpretación de los datos 

implica la implementación de procesos a través de los cuales se revisa la información 

disponible con la intención de llegar a una conclusión informada mediante el uso de 

alguna técnica de procesamiento de datos.  
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El poder extraer información útil de la información cruda y ser capaz de interpretar los 

datos para que puedan ser utilizados en modelos útiles para la predicción o 

reconocimiento, se ha convertido en una tarea compleja que hace indispensable el uso 

de herramientas de procesamiento multivariable. 

 

Las técnicas de análisis multivariable permiten determinar la contribución de varios 

factores en un mismo evento o resultado. Estos factores están relacionados con las 

variables explicativas del sistema [120, 121], que en el caso de los OE suelen ser 

determinadas de forma experimental y están relacionadas con las imágenes 

capturadas de las muestras analizadas [122]. En tanto que la variable de respuesta 

por su parte puede estar relaciona con algún parámetro por identificar, el tipo de clase 

a la que pertenece o incluso un valor de concentración de algún analito por determinar. 

 

En las últimas décadas, el incremento de capacidad de los sistemas informáticos para 

el tratamiento de datos ha hecho posible la implementación de potentes herramientas 

de análisis multivariable. Permitiendo que el modelado de datos que antaño eran 

imposibles de concebir, hoy sean posibles gracias al potencial de cálculo que las 

plataformas de cómputo actuales ofrecen.  

 

La propuesta y desarrollo de diversos métodos basados en cálculos matemáticos, 

estadísticos y de lógica formal, tiene por fin establecer o seleccionar procedimientos 

que permitan efectuar tareas para discriminar, cuantificar, clasificar y modelar sistemas 

tratando de usar la máxima información relevante de los datos analíticos disponibles. 

 

Los métodos de análisis multivariable comúnmente utilizados en los sistemas 

analíticos bio-inspirados comprenden  [123]: Análisis de componentes principales 

(PCA, por sus siglas en ingles), el análisis de clúster (CA, por sus siglas en inglés), 

mínimos cuadrados parciales (PLS, por sus siglas en inglés), el análisis discriminante 

lineal (LDA, por sus siglas en inglés), K-vecinos más cercanos (KNN, por sus siglas en 
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ingles), las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) y las máquinas 

de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés). 

Se describen a continuación algunas de las herramientas más habituales para 

tratamiento de los datos, y que además han sido utilizadas en el presente trabajo. 

 

Concretamente se introducen el análisis de componentes principales, análisis 

discriminante lineal, las redes neuronales artificiales y K-vecinos más cercanos. 

 

 

• Análisis de componentes Principales (PCA) 

 

El Análisis de Componentes Principales (PCA) es una herramienta de análisis de datos 

mediante la cual es posible conseguir información relevante de un conjunto de 

variables, dispuestas en una matriz (donde las filas corresponden a los objetos de 

estudio y las columnas corresponden a las variables medidas) mediante una 

trasformación basada en proyecciones ortogonales de los datos. La técnica es capaz 

de eliminar las posibles redundancias en la información y permite reducir el conjunto 

de datos a una dimensión menor, siempre y cuando exista una estrecha relación lineal 

entre variables. 

 

Con un análisis PCA es posible observar de forma gráfica las relaciones ortogonales 

que describen la variabilidad de los datos. Estas relaciones ortogonales son llamadas 

Componentes Principales (PCs) y son utilizadas como el nuevo sistema de ejes de 

coordenadas al que serán transportados los datos. 

 

Cada PC representa un porcentaje de variabilidad del conjunto de datos original. Es 

así como el primer PC representa la máxima variabilidad contenida en el conjunto de 

datos completo, el segundo PC corresponde a la máxima variabilidad de los datos una 

vez excluida la primera componente y así sucesivamente hasta conseguir un número 

de componentes igual al número de variables consideradas. En general, las últimas 

componentes suelen asociarse a las pequeñas variaciones debidas al ruido 
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instrumental o errores producidos al momento de la medición, por lo que hasta cierto 

punto pueden ser excluidas. Este este hecho permite que muchos autores asocien 

esta técnica como una herramienta de reducción de datos, aunque en realidad no lo 

es.  

 

Matemáticamente un análisis PCA está representado por la siguiente ecuación. 

 

𝑋 = 𝑇𝑃𝑇 + 𝐸 = ∑ 𝑡𝑎𝑝𝑎
𝑇

𝐴

𝑎=1

+ 𝐸 
 (14) 

 

 

Donde X es la matriz que será descompuesta en el producto de una matriz de cargas 

𝑃 que representa los ángulos establecidos entre los ejes de coordenadas originales y 

los ejes del nuevo universo de datos; y una matriz de scores 𝑇 que contiene las 

coordenadas de los datos en los nuevos ejes. Añadido a este producto una matriz 𝐸 

que almacena los residuos de la matriz original. 

 

El número de componentes principales utilizado para modelar un conjunto de datos es 

definido mediante el porcentaje de varianza explicada que presenta cada uno de los 

PCs. Como los PCs se encuentran en orden de importancia, el número adecuado de 

componentes a utilizar estará establecido hasta que el cambio de la varianza entre una 

componente y otra no sea significativo. 

 

El análisis PCA tiene gran aceptación en el ámbito de la química analítica debido a su 

relativa simplicidad de implementación e interpretación. Sin embargo, debe tomarse 

en cuenta que, si los datos analizados presentan características de no linealidad, el 

análisis PCA carece de relevancia [124]. 
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• Análisis Discriminante Lineal (LDA) 

 

El análisis discriminante lineal (LDA) es una técnica de reconocimiento de patrones y 

aprendizaje supervisado que busca reducir la dimensionalidad de los datos de entrada 

utilizando proyecciones que sean eficientes para la discriminación. A diferencia de 

PCA donde las proyecciones buscan representar los datos preservando tanta 

variabilidad como sea posible, LDA busca proyectar los datos en direcciones que sean 

eficientes al momento de discriminar entre clases. La Fig. 21 muestra de manera 

grafica la diferencia entre estas dos técnicas.  

 

 

Fig. 21. Representación de PCA vs LDA 

 

En el plano representado en la Fig 21, se muestra un conjunto de datos y dos posibles 

proyecciones. La proyección de la izquierda corresponde a una componente PCA y la 

derecha a una función LDA. Como puede apreciarse, al proyectar los datos sobre la 

componente PCA no existe ninguna separación entre las dos clases mientras que la 

proyección en LDA permite discriminar entre los dos grupos.  

 

Se considera un conjunto de datos 𝑋 = [𝑥1…𝑥𝑛] con 𝑛 número de muestras 

pertenecientes a distintas clases 𝐶𝑖. La función matemática que permite clasificar los 

datos es la siguiente: 

𝑔(𝑥) = 𝑊𝑇𝑥 
(15) 
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Donde 𝑊 es la proyección lineal que minimiza la dispersión de los datos dentro de la 

clase mediante la expresión 16 y maximiza la dispersión entre una clase y otra por 

medio de la ecuación 17. 

 

𝑆𝑤 =∑𝑛𝑖(𝑢𝑖 − 𝑢)(𝑢𝑖 − 𝑢)
𝑇

𝑐

𝑖=1

 
(16) 

 

 

𝑆𝑏 =∑𝑛𝑖(𝑢𝑖 − 𝑢)(𝑢𝑖 − 𝑢)
𝑇

𝑐

𝑖=1

 
(17) 

 

 

Donde 𝑢 es la media de todas las muestras, 𝑢𝑖 es la media de la clase 𝐶𝑖 y 𝑛𝑖 es el 

número de muestras dentro de esta clase. La relación entre la dispersión dentro de la 

clase y la dispersión entre clases permite encontrar los ejes del espacio transformado.  

 

Esta relación es el llamado criterio de Fisher y es representado por la ecuación 18. 

 

𝑊𝑜𝑝𝑡 = argmax
𝑊

|
𝑊𝑇𝑆𝑏𝑊

𝑊𝑇𝑆𝑤𝑊
| 

(18) 

 

 

Para conseguir esta relación se efectúa una generalización entre los vectores 𝑆𝑤 y 𝑆𝑏 

de tal manera que: 

 

𝑆𝑏𝑊 =∧ 𝑆𝑤𝑊 = 𝑆𝑤
−1𝑆𝑏 

(19) 
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• Redes Neuronales Artificiales  

 

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN) son un modelo computacional desarrollado 

para imitar algunas características del cerebro humano [125]. Aunque todavía se 

ignora mucho sobre la forma en que el cerebro aprende a procesar la información, 

estudios sobre la anatomía del cerebro humano evidencian que las neuronas y las 

conexiones entre ellas (conocidas como sinapsis), representan la clave en el proceso 

cognitivo. El interés inicial en estos sistemas surgió con la esperanza de permitirnos 

aumentar nuestro conocimiento sobre el cerebro, la cognición humana y la percepción 

[126]. 

 

El éxito de estos modelos en tareas como la clasificación, la regresión y el pronóstico 

atrajo la atención de las diferentes comunidades científicas [127, 128], quienes por 

primera vez tenían a su disposición una herramienta para construir sistemas 

verdaderamente no lineales con una gran cantidad de variables de entrada 

 

Una ANN trata de encontrar la relación que existen entre un conjunto de datos de 

entrada denominados variables independientes o descriptores y un conjunto de datos 

de salida llamados variables dependientes o respuestas. Esta relación entre datos de 

entrada y salida se lleva a cabo mediante la interconexión de elementos llamados 

neuronas que forman la estructura de una ANN. 

 

La arquitectura de una ANN se caracteriza por la función activación, la topología de la 

red y el algoritmo de entrenamiento [129]. Los datos descriptores son presentados en 

la arquitectura de la ANN por la capa de entrada y conforme llegan a una capa oculta 

los datos son ponderados, después se efectúa una sumatoria de los datos ponderados 

evaluados mediante la función de activación de esta capa. Los datos son enviados 

posteriormente a la capa de salida, donde nuevamente son ponderados y sumados 

después de ser evaluados por la función de activación de esta capa (véase la Fig. 22) 

[130-132].  



74 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 22. Arquitectura de una ANN 

 

Para comprender el funcionamiento del modelo, definiremos los siguientes conceptos:   

 

Conexiones ponderadas: Hacen el papel de las conexiones sinápticas, el peso de la 

conexión equivale a la fuerza o efectividad de la sinapsis. La existencia de conexiones 

determina si es posible que una unidad influya sobre otra, el valor de los pesos y el 

signo de estos definen el tipo (excitatorio/inhibitorio) y la intensidad de la influencia.    

 

Función de propagación o de red: Calcula el valor neto de la entrada total a la unidad, 

generalmente corresponde a la suma de todas las entradas ponderas recibidas, es 

decir, de las entradas multiplicadas por el peso o valor de las conexiones, esta suma 

equivale a la combinación de las señales excitatorias e inhibitorias de las neuronas 

biológicas. Si asumimos que tenemos un número N de entradas, se tiene la siguiente 

definición 

 

𝑛𝑒𝑡𝑗 =∑𝑊𝑗𝑖𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

 
(20) 
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Función de activación: Es quizá la característica principal de la neurona, y la encargada 

de definir el comportamiento de esta. Entre las funciones de activación más utilizadas 

están el logaritmo sigmoidal, tangente sigmoidal y función lineal.  

 

Retomando lo anterior, una vez que la entrada neta de la neurona ha sido calculada, 

se transforma al valor de activación o activación simplemente. Este valor de activación 

puede escribirse como sigue: 

 

𝑎𝑗(𝑘) = 𝑓 (𝑎𝑗 (𝑘 − 1), 𝑛𝑒𝑡𝑗(𝑘)) 
(21) 

 

 

De lo anterior es posible observar que la activación  𝑎𝑗(𝑘) es función de la entrada total   

𝑛𝑒𝑡𝑗 y que depende también de un valor anterior de la activación 𝑎𝑗 (𝑘 − 1). La notación 

de  𝑘 − 1 denota un paso previo antes del instante k. 

En la mayoría de los casos, la activación y la entrada total son idénticas y los términos 

pueden intercambiarse. De este modo, el único parámetro que es modificado por la 

función de activación 𝑓 de la neurona será directamente la suma ponderada 𝑛𝑒𝑡. Por 

lo que la salida de la neurona 𝑦𝑗 está dada por la siguiente expresión: 

 

𝑦𝑗 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡𝑗 + 𝜃𝑗) = 𝑓 (∑𝑊𝑗𝑖𝑥𝑖

𝑁

𝐼=1

+)𝜃𝑗 
(22) 

 

 

El término 𝜃𝑗 que aparece en esta última definición obedece al hecho de que la función 

de activación no está centrada en el origen del eje que representa el valor de la entrada 

total, sino que existe cierto desplazamiento debido a las características internas de la 

propia neurona y que difiere en cada una de ellas, por lo que su valor tan sólo 

representa un parámetro de ajuste y no una entrada más.  Este valor es conocido como 

bias y representa el nivel de activación de la neurona.    

 

Salida: Corresponde al valor calculado por la función de activación de la neurona, este 

valor cumpliría la función de la tasa de disparo en las neuronas biológicas. 



76 
 

La selección de los parámetros apropiados en una red neuronal (número de capas y 

neuronas, funciones de transferencia, error de entrenamiento, etc.) suele ser un 

proceso que se realiza a prueba y error. 

 

El Perceptrón Multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) es tal vez la ANN más usada 

en la actualidad ya que se puede aplicar en problemas de clasificación, modelado, 

predicción de series temporales, control discreto, etc. [133].   

 

Dentro de los algoritmos de entrenamiento más utilizados se encuentra el de 

Retropropagación del Error (Backpropagation en inglés) y el de Regularización 

Bayesiana. El lector puede encontrar información más detallada al respecto en 

siguiente referencia [134, 135]. 

 

 

• K-vecinos más cercanos 

 

El principio básico detrás de este método K vecinos más cercanos (kNN) es que en 

una instancia dada dentro de un conjunto de datos generalmente existirá en estrecha 

proximidad con otras instancias que comparten propiedades similares. Por tanto, se 

puede obtener información adicional sobre una instancia observando otras cercanas a 

ella, por lo que este método puede utilizarse como técnica de clasificación. Debido a 

la eficacia del método, se ha convertido en uno de los diez algoritmos clásicos de 

aprendizaje automático (machine learning en inglés) del siglo XXI [136].  

 

Si las instancias dentro de un conjunto de datos están identificadas con una etiqueta 

de clasificación, entonces la clase de una nueva instancia se puede determinar 

observando las clases de sus vecinos cercanos.  

 

Para una nueva instancia presentada y dado que el algoritmo kNN es un método no 

paramétrico [137], encuentra sus vecinos cercanos donde cada uno de los cuales está 
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identificado con una etiqueta de clase, usando la regla de decisión basada en votación 

por mayoría para determinar la clase predominante. 

 

En la Fig. 23, las dos clases a identificar están representadas por "▲" y " ", con siete 

instancias para cada una de ellas dentro de un espacio euclidiano de valor continuo, 

del mismo modo se muestra una instancia desconocida, que es un nuevo punto de 

datos para clasificar y está representada como " " de forma central, teniendo 

disponibles puntos medidos alrededor de él. Enseguida, se ordenan las distancias en 

orden creciente, una vez que las distancias se ordenan de esta forma, se pueden 

encontrar los “k” vecinos más cercanos predefinidos (vea Fig. 23b). De estos “k” la 

mayoría de los votos se consideran de diferentes clases y la clase dominante se le 

asigna al nuevo punto de datos. Por ejemplo, si 𝑘 = 3, observe la Fig. 23c donde la 

clase de la instancia que se desconocía se determina identificando los tres vecinos 

más cercanos a partir del círculo rojo punteado y al notar que el " " al ser de la índole 

dominante se le clasifica como clase " ". 

 

 

 

Fig. 23.Resultado del algoritmo KNN que depende en gran medida de la elección del valor k, ejemplo 

de clasificación cuando k=3. (a) Proceso inicial, (b) Calculo de la distancia y (c) Búsqueda de vecinos 

y votación de etiquetas.  

 

El método kNN para aproximar una función de valores discretos 𝑓:ℜ𝑛 → 𝐶 se describe 

de la siguiente manera [138]:  

1. Procedimiento de entrenamiento: 
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Para cada instancia de entrenamiento< 𝑥, 𝑓(𝑥) >, agregar la instancia al 

conjunto de entrenamiento.  𝑓(𝑥) tiene la forma 𝑓:ℜ𝑛 → 𝐶, donde 𝐶 es un 

conjunto finito  {𝑐1, 𝑐2, … 𝑐|𝑐|} 

 

2. Procedimiento de clasificación: 

Dada una nueva instancia 𝑥 para ser clasificada, sea 𝑥1, 𝑥2…,𝑥𝑘 denota las 𝑘 

instancias en el conjunto de entrenamiento que estén más cercanos (la mayoría 

similar) a 𝑥. 

𝑉𝑜𝑡𝑜𝑠 𝑚𝑎𝑦𝑜𝑟𝑖𝑡𝑎𝑟𝑖𝑜𝑠: 𝑦′ = 𝑓(𝑥) ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑐∈𝐶∑𝛿(𝑐, 𝑓(𝑥𝑖))

𝑘

𝑖=1

 
(23) 

 

 

Donde  𝛿 es una función indicadora que devuelve el valor  

𝛿(𝑐, 𝑓(𝑥𝑖)) → δ(a, b)  ∴ {
δ(a, b) = 1 ; si a = b

        δ(a, b) = 0; en otro caso 
 

(24) 

 

 

Hay varias cuestiones clave que afectan al rendimiento de kNN [136]. Uno de ellos es 

la elección de 𝑘. Si 𝑘 es demasiado pequeño, el resultado puede ser sensible al 

conjunto de datos. Por otro lado, si 𝑘 es muy grande, el vecindario puede incluir 

demasiados puntos de otras clases. Otra cuestión es el enfoque para combinar las 

etiquetas de clase. El método más sencillo es votar por mayoría, pero esto puede ser 

un problema si los vecinos más cercanos varían mucho en su distancia y los vecinos 

más cercanos indican con mayor fiabilidad la clase del objeto.  

 

La elección de la medida de distancia es otra consideración importante. Aunque se 

pueden utilizar varias medidas para calcular la distancia entre dos puntos [139] para 

este método, la medida de distancia más deseable es aquella para la que una distancia 

menor entre dos objetos implica una mayor probabilidad de tener la misma clase. 

Algunas medidas de distancia también pueden verse afectadas por la alta 

dimensionalidad de los datos. En particular, es bien sabido que la medida de distancia 

euclidiana se vuelve menos discriminatoria a medida que aumenta el número de 

atributos. 
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2.11 Estado del Arte 

 

A lo largo de las secciones anteriores, se ha establecido la importancia de la 

determinación del color en los alimentos, pero especialmente en las bebidas 

espirituosas, pues su determinación está íntimamente relacionada con el proceso de 

maduración o añejamiento al que se someten, permitiendo efectuar tareas como la 

supervisión puntal durante el proceso de elaboración, monitoreo de la calidad y la 

evaluación de la autenticidad del producto final.  

 

Al respecto, resulta común que, para efectuar mediciones objetivas del color en las 

bebidas, se empleen sistemas analíticos convencionales principalmente basados en 

técnicas colorimétricas y espectrofotométricas.  

 

En el mercado existen colorimétricos disponibles capaces de medir el color en 

muestras sólidas y líquidos opacos, transparentes y traslúcidos. Uno de ellos es el 

ColorQuest® XE. Este equipo dispone de una abrazadera ergonómica para sostener 

prácticamente todo tipo de sólidos o líquidos y obtener, de esa manera, mediciones 

precisas y reproducibles. Además, ofrece la posibilidad de acoplar diferentes 

aditamentos especiales. Es capaz de obtener una variedad de valores de mediciones 

de color para toda la escala de color posible en el espectro de 400 nm a 700 nm 

empleando una lampara de xenón como iluminación. Su precio de venta al público 

ronda los 1,295 USD [140].   

 

En este mismo tenor, se encuentra el sistema fotoeléctrico SD-1 de la marca Shangai 

Yuefeng Instruments & Meter co, Itd, el cual es ampliamente utilizado en la industria 

de la cerveza para medir el color, la malta, soluciones caramelo y líquidos de colores. 

Tiene una dimensión de 37cm de largo x 26cm de ancho x 21cm de alto, con una 

interfaz RS232 y una pantalla LCD. Su precio ronda los 125 USD [141].   

 

Otra alternativa comercial empleando la técnica de espectrofotometría, es el que 

ofrece la empresa PerkinElmer®, con su modelo LAMDA35. El sistema dispone de una 
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bomba peristáltica, así como el uso de una sonda de fibra óptica que permite el 

muestreo in-situ lejos del instrumento para el análisis de muestras líquidas. Mientras 

que, para el caso de muestras sólidas, polvos y muestras pastosas cuenta con un 

sistema de integración en forma de esfera con alta sensibilidad para realizar su 

análisis. Se controla por una computadora y cuenta son 9 soportes múltiples para 

colocar las muestras en forma lineal y así realizar las mediciones automáticas. Tiene 

dos fuentes de radiación, una lampara de deuterio y una lampara halógena cubriendo 

la gama espectral de trabajo en un rango de los 190 nm -1100 nm, con una dimensión 

de 65 cm de largo x 56 cm de ancho x 23.5 cm de alto. El costo para la versión básica 

del equipo es de 6,300  USD [142]. 

 

Un sistema alternativo es el equipo de la marca Schimadzu UV-1800 UV/Visible, el 

cual puede ser controlado por una computadora. Es capaz de analizar líquidos y 

muestras biológicas al disponer de dos fuentes de iluminación mediante una lampara 

de deuterio y otra de tungsteno-halógeno. Permite mediciones en un rango de trabajo 

de los 190-1100 nm, y solamente contiene un aditamento para colocar una muestra 

dentro de una celda. Su tamaño es de 45cm de largo x 49cm de ancho x 26cm de alto 

y tiene un costo que ronda los 13500 USD [143].  

 

De forma común, estos sistemas instrumentales requieren de un laboratorio 

especializado que disponga de instalaciones adecuadas, así como de personal 

calificado para su operación. Además, su adquisición y mantenimiento representa un 

elevado costo de inversión, pues son equipos que demandan acciones preventivas 

que garanticen su correcto funcionamiento. Aunado a lo anterior, tampoco hay que 

olvidar que, aunque la información de color recolectada por ellos es fiable, no es 

interpretada directamente por los sistemas, esta labor queda a cargo de un 

laboratorista certificado. 

 

Recientemente, las  tecnologías de visión por computadora también han incursionado 

en los procesos destinados a  extraer información a partir de imágenes digitales con la 
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intención de examinar atributos como el color en combinación con algún tipo de 

software dedicado [144].   

 

Particularmente su uso, ha sido reportado en el estudio del color en muestras liquidas 

y semilíquidas, permitiendo el análisis de productos alimenticios como los néctares 

comerciales [145], jugo de naranja [146],  café [147], té [148], aceite de oliva [149], 

leche [150] , miel [151]  y yogurt [152]. Sin embargo, aunque en todas estas 

aplicaciones resulta común la adquisición de imágenes digitales de las muestras, el 

análisis de información capturada se basa principalmente en estudios estadísticos 

como ANOVA, PCA, y PLS.  

 

Uno de los pocos sistemas comerciales que emplea este tipo de tecnología para la 

medición del color en aplicaciones generales, es el equipo Digi-Eye® System. Su uso 

en la evaluación del color en vinos tintos fue reportado por Miret Martin [153], quien 

estudio diferentes variedades de vino colocándolos en una copa de coctel en una 

posición fija a 45° para obtener sus imágenes. El sistema incluye un sistema de cámara 

digital, un ordenador (suministrado con el software adecuado), un sensor de color para 

calibrar pantallas y una caja de iluminación diseñada por DigiEye Plc, cuya dimensión 

va de los 86.5 cm de largo x 73 cm de ancho x 76 cm de alto, y su precio de venta al 

público no es accesible. El software de la computadora incluye las funciones de 

caracterización de cámara, medición del color, caracterización del monitor y diversas 

funciones especializadas para el mapeo de texturas de color, selección de zonas e 

identificación de solidez [154] .  

 

En la tabla 6 pueden observarse un compendio de trabajos científicos que, empelando 

diferentes técnicas de detección, evalúan el color de bebidas alcohólicas. Cabe 

destacar que la primera mitad de ellas, reportan el uso de algunas técnicas de 

procesamiento en combinación con la técnica analítica de espectrometría UV-Vis. En 

donde resulta fundamental estudiar el comportamiento de absorción en la región 

visible. El resto de los trabajos, emplean tanto la técnica de colorimetría como de visión 
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por computadora en sus propuestas, pero no incorporan un modelado propio de la 

información adquirida. 

 

Tabla 6.  Estudios de color de bebidas alcohólicas y sus diferentes aplicaciones   

 

Tipo de Muestra Técnica Analítica Herramienta de 

Procesamiento 

Objetivo Ref 

1 Tequila Espectrometría UV-Vis 

(SC. Lambda 35, Perkin-

Elmer) 

 

PLS-DA/ SVM 

Autenticación de tipos 

de muestras 

[52] 

2 PLS-

KERNEL/SVM 

Clasificación nolineal 

de tequilas 

comerciales 

[155] 

3 Vino Tinto Espectrometría UV-Vis 

(SC.  Shimadzu UV-1800) 

 

ANOVA, 

Determinación del 

añejamiento 

[156] 

4 Espectrometría UV-Vis 

(Beckman DU-70) 

 

ANOVA, PCA 

Determinar 

parámetros del color 

[157] 

5 Vino de arroz chino Colorimetría  

(SC. ColorQuest XE) 

PCA, MLR, SVM, 

ANN 

Determinación del 

color 

[158] 

6 Cachaça Visión computadora-OE LDA Determinar tipos del 

destilado brasileño 

[159] 

7 Vino Tinto Visión computadora-OE  

(SC. Digi-Eye® System) 

- Determinación del 

color 

[153] 

8 Cerveza, Vino, Vodka, 

Brandy 

Varias técnicas de Visión 

computadora-OE 

- Determinación del 

etanol en diferentes 

concentraciones 

[160] 

   9 Cerveza Colorimetría (SD-1); 

Visión computadora-OE; 

- Determinación del 

color mediante 

análisis de imágenes 

[26] 

10 Cerveza lager, Vino 

blanco, rosado y tinto 

Visión computadora-OE; 

Espectrometría UV-Vis 

(SC. Beckman DU-650) 

- [53] 

11 Vodka, Whisky, Licor 

de frutas, Brandy 

Visión computadora-OE; 

Espectrometría UV-Vis 

(SC. Shimadzu UV-1800) 

- Determinación del 

etanol 

[161] 
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Sin embargo, cuando el análisis de muestras alimentarias demanda obtener 

información inmediata y continua, es necesario el empleo de metodologías e 

instrumentación analítica confiable como los sistemas bioinspirados. Las propuestas 

más recientes de OE para analizar bebidas alcohólicas plantean el poder utilizar 

instrumentos de fácil acceso para realizar la medición de forma rápida, precisa y 

objetiva [26],[51],[53],[153],[159],[160, 161]. De forma general, en estos trabajos se 

describen el uso de una fuente de iluminación  dedicada junto con una cámara digital 

para la obtención de imágenes dentro de un algún compartimiento de color negro mate 

(para eliminar los efectos de la reflexión de la luz exterior )y en algunos casos el empleo 

de componentes de alta resistencia química [160].   

 

En la tabla 7 se presenta un resumen con las características de operación de los OE 

más destacados y actualizados para analizar muestras de bebidas destiladas. 
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Tabla 7.  Resumen de las características de los OE más destacados en bebidas destiladas  

 

Característica 

Sun Fengxia et 

al. [26] 

Gonzales -Miret  

et al.[153] 

Dos Santos et al. 

[160] 

Segura et al. 

[53]  

Pessoa et al.  

[51] 

Soussa et al. 

[159] 

Martinovic et al.[161] 

2004 2007 2015 2016 2017 2019 2021 

Tipo de Muestras Cerveza  Vinos rojos Cerveza, Vino, Vodka, 

Brandy 

Cerveza lager, 

Vino blanco, 

rosado y tinto 

Destilado de caña de 

azúcar 

Cachaça  Vodka, Whisky, Licor 

de frutas, Brandy 

Objetivo  Determinar el 

color de la 

cerveza bajo la 

normativa de la 

EBC 

Determinar el color 

de los vinos tintos  

Determinación de Etanol en 

diferentes concentraciones 

de las muestras con tinturas 

colorimétricas 

Determinación 

del color 

mediante análisis 

de imágenes 

Determinación de Cu 

para diferentes 

concentraciones 

utilizando con tinturas 

colorimétricas 

Determinar tipos de 

del destilado usando 

técnicas de 

interpretación de 

datos 

Determinación de 

Etanol en diferentes 

concentraciones de 

las muestras con 

tinturas colorimétricas 

Tipo de celdas para 

muestras 

Tubos de vidrio Vasos de coctel Placa de porcelana Celda fabricada 

de acrílico 

Placa de porcelana Platos Petri Cubeta de cuarzo UV-

Vis 

Volumen(muestra) 25.4 mL 70 mL 2 mL 35.5 mL 100 𝜇𝐿 5 mL 2 mL 

Sensor para la adquisición 

de imágenes 

 

Cámara de 

seguridad 

Vcam CCD (Ame 

Corp., Taibei, 

Taiwan) 

Camara digital 

Nikon D90 Eye ® 

System 

1. Sony Cyber-shot; 

2. Sony DSC-W50; 

3. FujilmFine PixA500s; 

4. Móvil Samsung 

GTC6112; 

5. Móvil Mod Aony Q9; 

Cámara Digital 

Samsung ST60; 

1. Sony Cyber-shot 

DSC-W610; 

2. Sony Cyber-shot 

DSC-S730; 

 

Cámara digital 

Microsoft® WebCam 

LifeCam Studio 

Cámara Digital de un 

teléfono móvil 

Samsung Galaxy 

S10+; 

Tipo de sensor CCD CMOS 1: CCD; 2:CCD; 3:CCD;  

4: CCD ;5 CMOS:  

CCD Ambas son CCD CMOS CMOS 

Distancia de la cámara y 

fuente de iluminación a la 

muestra 

- 86.5 cm 15 cm 25 cm 15 cm 25 cm 12 cm 

Megapíxeles (MP) del 

sensor 

- 12.3 MP  1: 12 MP; 2: 6MP; 3: 5.1 MP; 

4: 2 MP; 5: 0.3 MP 

12.4 MP 1: 14.1 MP. 

2: 7.2 MP 

5 MP 12 MP 

Resolución de la 

pantalla(pixeles) 

- 1280 x 720 Para todas las imágenes de 

las cámaras fue un tamaño 

de: 42x36 

40000 x 3000 1: 4608 X 3456.  

2: 3072 x 2304 

 

2880 x1620 3040x1440 

ISO - 200 a 3200 100 100 100 - - 
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Característica 

Sun Fengxia et 

al. [26] 

Gonzales -Miret  

et al.[153] 

Dos Santos et al. 

[160] 

Segura et al. 

[53]  

Pessoa et al.  

[51] 

Soussa et al. 

[159] 

Martinovic et al. 

[161] 

2004 2007 2015 2016 2017 2019 2021 

Formato de Captura JPEG RAW JPEG JPEG JPEG JPEG JPEG 

Iluminación Iluminación de un 

cuarto de 

laboratorio  

Diferentes 

iluminantes: D65 

4 LED de color blancos ultra-

brillantes 

(Bluex,12V,1 W) 

LED color blanco 

fluorescentes de 

un cuarto de 

laboratorio 

4 LED de color 

blancos (Bluex,) 

Lámpara comercial de 

descarga de gas de 

mercurio (8 W) 

Linterna de LED de un 

teléfono móvil 

Control de Iluminación - Sistema para 

controlar 

diferentes tipos de 

iluminadores 

Tarjeta diseñada para regular 

la intensidad y una batería 

recargable para alimentación 

(12 V,1.3 A/h)  

- Tarjeta diseñada para 

regular la intensidad 

(12 V,) 

- Teléfono móvil 

Dimensiones del sistema - 86.5 cm x 73 cm x 

76 cm 

21 cm x 7 cm x 15 cm 10.4 cm x 8.5 cm 

x 8 cm 

21 cm x 7 cm x 15 cm - - 

Espacio de color HSI CIE L*a*b* RGB RGB,  

CIE-L*a*b* 

RGB HSI, RGB, Escala a 

grises 

RGB 

Control del sistema para la 

adquisición 

Manual Automático Manual MATLAB® Manual MATLAB® Teléfono móvil 

Software para el 

tratamiento de la imagen 

 

Microsoft Visual C Programado por 

Digi-Eye 

ImageJ Interfaz gráfica 

de usuario en 

MATLAB® 

ImageJ MATLAB® 

 

Gimp 2.10 (Google 

play app) 
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Dentro de las características descritas en la tabla anterior, varios elementos 

importantes a destacar es el uso frecuente del espacio de color RGB, al igual que de 

cámaras digitales con resoluciones que van desde los 0.3 MP hasta los 14.1 MP. En 

general, el empleo de estas características brinda la oportunidad de adquirir y procesar 

imágenes de buena calidad. 

 

Es también importante hacer notar que algunos de los trabajos mencionados describen 

el uso de ciertas tinturas colorimétricas que permiten resaltar las variaciones de color 

en las muestras analizadas con la intención de evidenciar atributos que permitan 

establecer diferencias entre las bebidas. Un trabajo que puede dar indicios de esta 

tecnología mediante el uso de histogramas obtenidos de un espacio de color es el de 

Soussa [159], quien empleando espectrofotometría es capaz de identificar la tonalidad 

de la bebida cachaça asociada a su añejamiento. Sin embargo, en lo que al análisis 

de tequila se refiere, no existen reportes que describan el uso de un OE para su 

caracterización con la intención de categorizar variedades por su añejamiento. Lo que 

convierte al OE en una nueva alternativa para el estudio de esta bebida. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



87 
 

Capítulo 3. Metodología  

 

Este capítulo se encuentra dividido en cuatro secciones principales. La primera sección 

describe la solución propuesta de este trabajo. La segunda sección expone a detalle 

el diseño del OE y su funcionamiento. También se explica el desarrollo experimental 

llevado a cabo para la fabricación de los calibradores colorimétricos que dan pie a la 

funcionalidad del OE. La tercera sección describe la instrumentación empleada en las 

distintas etapas experimentales. Y finalmente, la cuarta sección describe los tipos de 

modelos computacionales propuestos para la construcción de los clasificadores 

destinados a interpretar las imágenes digitales. 

 

3.1 Solución propuesta 

 

Tal y como se evidenció en los capítulos anteriores, aunque existe una amplia variedad 

de los métodos instrumentales convencionales en el sector de bebidas destiladas, 

existe la necesidad urgente alternativas analíticas que sean rápidas, económicas, 

portátiles y efectivas capaces de efectuar mediciones confiables y no destructivas. 

Particularmente en este sector, el uso de sistemas bioinspirados es escaso, sin 

embargo, debido a las prestaciones que ofrecen los convierte en una herramienta 

adecuada para llevar a cabo la evaluación de las bebidas destiladas como el Tequila.  

 

El presente trabajo tiene por fin establecer los fundamentos necesarios para la 

construcción de un ojo electrónico (OE) que, imitando el principio tricromático de la 

visión humana, permita el análisis de diferentes tipos de tequila. En este sentido, el OE 

capturará imágenes digitales de las muestras, evaluará indirectamente la absorbancia 

y mediante un modelo computacional las clasificará en categorías relacionadas con el 

añejamiento. 

 

La Fig. 24 muestra un diagrama comparativo de las etapas del OE y la visión humana, 

en ella es posible establecer el principio básico para el reconocimiento muestras de 

tequila.  
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Fig. 24. Diagrama del proceso general del sentido de la vista humano y ojo electrónico (OE) 

 

El desarrollo del OE requiere de una metodología de diseño que involucra las etapas 

siguientes: 

 

1. La instrumentación electrónica del OE necesita de una tecnología de visión por 

computadora, compartimientos adecuados y dispositivos auxiliares de control 

para su operación.  

2. El OE será controlado mediante una computadora embebida encargada de 

gestionar el funcionamiento a través de una interfaz que facilite su operación y 

el proceso de almacenamiento de la información adquirida. 

3. Se considerará una etapa de pretratamiento de imágenes digitales obtenidas 

de las muestras bajo estudio con la intención de acotar el área de interés en las 

capturas y evaluar la absorbancia empleando el espacio de color RGB. 

4. Con la información preprocesada, se establecerán modelos LDA, KNN y ANNs 

que permitan categorizarlas para conseguir su clasificación. Estos modelos 

computacionales estarán implementados en un entorno de MATLAB® R2020b. 
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5. Finalmente, se considerarán las etapas experimentales suficientes que 

permitan por un lado caracterizar la respuesta del OE desde el punto de vista 

colorimétrico, así como para validar los resultados de identificación obtenidos 

con él, mediante el uso de un espectrómetro UV-Vis comercial Mod. S2100UV+ 

capaz de analizar el rango visible de la luz. 

 

El diagrama a bloques de la Fig. 25 muestra la plataforma general propuesta para el 

análisis de muestras de tequila. Aquí es posible observar de forma puntual las 

características necesarias para el diseño que darán funcionalidad al sistema. Las tres 

etapas principales son marcadas por recuadros. El principal de ellos en color rojo, 

indicando los elementos propios de la instrumentación electrónica del OE. Por su parte 

las etapas de procesamiento digital de imagen y el de análisis se encuentran en color 

negro.   

 

 
Fig. 25. Diagrama de bloques de la plataforma de OE. (Flecha punteada conexiones internas; Flecha 

negra control electrónico y transferencia de datos; Flecha amarillo incidencia de luz;) 

 

El prototipo del OE se construirá de forma modular mediante modelos diseñados en 

SolidWorks versión 2016 y fabricados mediante un método de manufactura aditivita 

empleando una impresora XYZprinting Da Vinci 3D ver. 1.1.  
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3.2 Prototipo de OE 

 

El diseño electrónico del OE toma como fundamento la técnica de espectrofotometría 

del sistema reportado por Rocha A. en 2016 [125], sin embargo, se realizó un rediseño 

completo del prototipo para implementar en él la técnica de visión por computadora. El 

OE consta de elementos esenciales como son: la iluminación a partir de una fuente de 

luz, un módulo de cámara capaz de capturar imágenes digitales, un dispositivo de 

almacenamiento y una pantalla para interactuar con el usuario. Todos los elementos 

son controlados de forma automática mediante una computadora mediante una 

interfaz de usuario. 

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                               

El prototipo tiene por fin analizar muestras de forma individual al integrar un único 

compartimiento capaz de alojar una cubeta desechables UV-Vis, PMMA (marca Brand 

GMBH, Wertheim, Germany). El dispositivo diseñado basa su funcionamiento en la 

adquisición de la imagen de la muestra a través de una cámara digital, quien a partir 

de incidir un haz de luz sobre la muestra en estudio, captura la imagen que después 

es procesada para medir la intensidad del haz luminoso emergente de la muestra 

aplicando la ley de Lambert-Beer [103].  

 

El fenómeno físico que se mide ocurre cuando la luz sigue su camino desde la muestra, 

pasa a través del objetivo de la cámara y llega al sensor de imagen, durante este 

proceso se pierde parte de la intensidad de la luz. Este efecto se debe a que, una vez 

que el haz de luz atraviesa la cubeta UV-Vis de material transparente que contiene la 

muestra, su intensidad varía debido a los fenómenos de absorción, reflexión y 

transmisión [98-101]. En este sentido, es posible comparar la intensidad de luz 

transmitida por un estándar (que en nuestro caso se trata de una solución patrón o 

también conocida como blanco) y la intensidad de luz de la muestra de interés. Este 

procedimiento permite obtener una absorbancia experimental, de acuerdo con lo 

descrito por la Ec. 25: 

   



91 
 

𝑨𝝀𝒆𝒙𝒑𝒆𝒓𝒊𝒎𝒆𝒏𝒕𝒂𝒍 = 𝒍𝒐𝒈 (
𝑰𝒔𝒐𝒍𝒗𝒆𝒏𝒕𝒆

𝑰𝒔𝒐𝒍𝒖𝒄𝒊ó𝒏 𝒅𝒆𝒍 𝒂𝒏𝒂𝒍𝒊𝒕𝒐
) 

 (25) 

 

 

donde 𝑨𝝀𝒆𝒙𝒑𝒆𝒓𝒊𝒎𝒆𝒏𝒕𝒂𝒍 es evaluada por el 𝑰𝒔𝒐𝒍𝒗𝒆𝒏𝒕𝒆 relacionado con la solución en blanco 

(agua desionizada) considerada como muestra patrón, y la solución de interés que 

corresponde a cada muestra de tequila a analizar. 

 

Tomando como referencia lo anterior, el sistema del OE cuenta con una arquitectura 

dividida por bloques como se muestra en la Fig. 26. Inicialmente se requiere de una 

iluminación a partir de la fuente de luz LED (a), posteriormente se hace la gestión de 

la captura de la imagen de la muestra recibida por el sensor de imagen (b). Una vez 

que las imágenes son adquiridas son recibidas por la computadora y almacenadas (c), 

para este proceso el usuario indica el directorio en donde se almacenaran las 

imágenes y posteriormente se hace la adquisición de la imagen del proceso (b). Para 

la visualización y control, el usuario cuenta con un dispositivo de lectura (d) que permite 

la gestión del sistema y mostrar las imágenes capturadas para su previsualización. 

Estas imágenes almacenadas son posteriormente preprocesadas, considerando una 

región de interés (ROI) de la imagen de la que se obtienen los valores de absorbancia 

experimental empleando el espacio de color RGB. Este proceso se efectúa tanto para 

la cada una de las muestras de tequila y de la muestra patrón. Finalmente, los valores 

de absorbancia calculados son interpretados para poder identificar entre tipos de 

tequila con la ayuda de herramientas avanzadas de procesamiento (f). 

 

 

Fig. 26. Esquema de las etapas de la captura, registro y análisis de imágenes del OE 
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La integración en etapas del esquema presentado en la Fig. 26, permitió obtener un 

diseño modular que hace uso del siguiente hardware:  

 

• Para la iluminación se utilizó como fuente de luz un diodo emisor de luz (LED) 

blanco 2xLED a partir del módulo de linterna flash LED de un dispositivo móvil 

Huawei, Mod. LYA-L09 (Shenzhen, Guangdong, China). 

• Un módulo de cámara (Raspberry Pi-camera V2) el cual tiene un sensor de 

imagen CMOS (Sony IMX219) con enfoque fijo de 8 megapíxeles para realizar 

la adquisición de imágenes, con una resolución de 3280 x 2464 pixeles que 

dispone de un conector CSI de 15 pines para hacer la vinculación con la 

microcomputadora. 

• Una microcomputadora (Raspberry Pi 3, mod. B+), con el sistema operativo 

Raspbian. Para su operación fue necesario la programación de las librerías de 

usuario para gestionar el OE y el sistema de adquisición de imagen haciendo 

uso del software Python IDLE 2.7. 

• Un dispositivo de interfaz de usuario utilizando una pantalla de cristal líquido 

(LCD) de 7 pulgadas (Hilitand, Mod.hfpq73zx89) y un teclado genérico. 

• Un receptor de muestras que funge como contenedor/canal para colocar las 

cubetas UV-Vis, construido mediante impresión 3D cuyo diseño incluye una 

adaptación para acoplar el módulo de cámara.  

• Cubetas de plástico desechables semi-micro UV-Vis (BRAND, Wertheim, 

Germany), con certificado ISO 9001-14001 y una dimensión de 12.5 mm  x 12.5 

mm  x 45 mm y su rango de longitud de onda es a partir de los 340nm-800 nm 

 

En el Apéndice 1, se muestra el diagrama electrónico de interconexión de los 

dispositivos mencionados. 

 

Estos componentes electrónicos interactúan siguiendo el diagrama a bloques que se 

muestra en la Fig. 27. En donde se puede observar que la coordinación del control del 

sistema queda subordinado a la computadora embebida Raspberry Pi 3B+, que se 

encarga de la gestión de captura de imágenes digitales a través de la Pi-camera, 
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mediante las solicitudes de usuario a través de teclado y pantalla. El proceso de 

captura de imágenes de las muestras considera una iluminación constante de la fuente 

luz sobre el contenedor (canal).   

 

 

 

Fig. 27. Diagrama a bloques de la interacción entre los dispositivos que componen al OE  

 

Para la operación completa del OE, se dispone de un set completo de instrucciones 

para su control (vea Tabla 8). 

 

Tabla 8. Intrucciones que permiten ejecutar el dispositivo del OE  

Modalidad Instrucción/Función Acción 

Individual Pi camera Librería que proporciona la interfaz en Python, para el módulo de la 

Cámara Raspberry Pi para Python 2.7 (o superior) o Python 3.2 (o 

superior) 

def CameraON(): Permite la habilitación de la cámara, a una configuración a 2592 x 1944 

def CameraOFF(): Permite la activación de apagado de la cámara 

def TomarFoto() Con ayuda de esta función es posible realizar la captura de solo una 

foto.  

 

La programación del OE se realizó con un lenguaje multiplataforma de código abierto 

utilizando el software Python. El proceso simplificado del control se presenta en el 

diagrama de flujo de la Fig. 29. 
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Fig. 28. Diagrama de flujo de programa de control del OE  

 

Para la construcción del OE se consideró el uso de materiales con alta resistencia 

química y capaces de proteger su interior de la luz externa ambiental durante el 

proceso de medida con la finalidad de reducir las interferencias ópticas que afecten al 

sistema óptico diseñado. Se optó por emplear el plástico acrilonitrilo butadieno estireno 

(ABS) que forma parte de los termoplásticos más usados en la manufactura aditiva. 

En este sentido, los modelos fueron impresos utilizando la impresora Da Vinci 3D 1.1 

empleando filamento ABS de color negro de un calibre de 1.75 mm de la marca 3Dpn 

plastic y MC3d México respectivamente.  
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Adicionalmente, también se elaboraron piezas de ensamble para realizar el 

acoplamiento para los diferentes modos de operación del OE, así como la carcasa del 

dispositivo de lectura y el cubo contendedor destinado a recibir las muestras y acoplar 

el sensor de imagen.  Una vez que los diferentes componentes electrónicos del OE se 

colocan en la estructura modular diseñada y se confirma la operatividad del sistema 

mediante el programa de control y la interfaz de usuario, es posible desarrollar las 

etapas experimentales enfocadas a la caracterización de respuesta del propio OE y a 

la de las muestras de tequila de interés. Así como aquellas tareas de validación que 

confirmen la correcta operatividad del OE. 

 

3.3 Etapas experimentales 

 

3.3.1 Caracterización de la fuente de luz del OE 

 

El módulo de la fuente de luz se compone de un diodo emisor de luz (LED) blanco 

2xLED de tipo flash Mod LYA-L09. Este dispositivo se encuentra integrado al módulo 

de linterna (ver Fig. 29) conocido como luz de flash de la cámara (número de parte 

03025EQN). 

 

Fig. 29. Módulo de linterna Huawei utilizado como fuente de luz para el OE 

 

Como parte fundamental del diseño del OE, es necesario evaluar la cantidad de luz 

proyectada sobre la superficie interior del contenedor/canal del sistema. Este proceso 

se llevará a cabo usando un medidor digital de Iluminancia/Luz de la marca NEEWER 

mod. NW1130B para obtener la cantidad de lux (lumen). Para dicha caracterización se 

consideró una superficie de 0.1701 𝑚2.  Para efectuar las mediciones, la fuente de luz 
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LED se colocó en la parte superior de la carcasa del sistema (vea Fig. 30), en donde 

se localiza un orificio de dimensiones de 3 cm x 3 cm, mediante el cual se permite 

incidir la luz blanca emitida por el LED de forma directa al plano de trabajo. Este 

procedimiento se realizó considerando diferentes distancias relacionadas con la 

posición de distintos tipos de compartimientos.   

 

 

Fig. 30. Esquema representativo de la iluminancia en el sistema del OE 

 

3.3.2 Caracterización colorimétrica del OE 

 

Una de las primeras caracterizaciones en un sistema óptico destinado a evaluar el 

color presente en las muestras bajo estudio es la respuesta colorimétrica. En este 

sentido, el OE se sometió a una caracterización de respuesta al color empelando 

patrones colorimétricos que permitan calibrar el módulo de la cámara Raspberry Pi V2. 

Con la clara intención de asegurar la trazabilidad en las mediciones del OE a partir de 

la técnica espectrofotometría usando patrones de medida que servirán para poder 

identificar el color estándar de estos patrones y posteriormente conseguir relacionar el 

color de las muestras de interés (bajo estudio) con ellos.  

 

Para esta tarea, se elaboraron un conjunto de calibradores (muestras patrón) 

destinados a evaluarse con el OE diseñado. Estos patrones de color se elaboraron a 

partir de una mezcla homogénea de caucho de silicón RTV615A y el catalizador 

RTV615B (ambos de la empresa Momentive Performance Materials). La combinación 

de estos materiales permite conseguir un encapsulado solidificado con alta resistencia 
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química y a la intemperie, capaz de conservar sus cualidades estructurales ante 

variaciones térmicas. Considerando lo anterior, se decidió incluir a la mezcla diferentes 

tintas colorimétricas genéricas de colores rojo, azul y amarillo para conseguir la gama 

de colores del espectro.  

 

Una vez que la mezcla de cada muestra patrón es preparada, se colocaron una cámara 

desgasificadora con una capacidad de 25 mm de Hg con el fin de extraer las burbujas 

que se pudieran generar durante la preparación, dejando un tiempo de reposo de 12 

hrs. Posteriormente se realizó un tratamiento de curación colocando todas las 

muestras en un horno de convección (Mod. redLine, BINDER GmbH) a una 

temperatura de 30 °C por 24 hrs con el fin de conseguir la solidificación de los 

materiales y facilitar su manipulación. 

 

En la Fig. 31, se muestran los patrones colorimétricos elaborados dentro de las 

cubetas UV-Vis que se usaran para el análisis espectrofotométrico con el OE. 

 

Fig. 31. Calibradores colorimétricos 

 

Finalmente, en la Tabla 9 incluye la descripción de elaboración de estas 10 muestras 

patrón, junto con la muestra de referencia (silicón sin tinta), integrando la relación de 

10:1 de componentes de caucho de silicón y el volumen de tinta añadido. 
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Tabla 9. Relación 10:1 de dos tipos de caucho de silicón para las muestras calibradoras 

 

Descripción Etiqueta de 

Calibrador 

Relación 10:1 Tintas 

Silicon A Silicon B Rojo Azul Amarillo 

Silicon sin tinta CB    5.01 g 0.501 - - - 

Fucsia C1 5.074 g 0.501 g 3.2 𝜇𝑙 - - 

Naranja claro C2 5.023 g 0.502 g 2 𝜇𝑙 - 1.2 𝜇𝑙 

Naranja C3 5.027 g 0.503 g 1.2 𝜇𝑙 - 2 𝜇𝑙 

Amarillo C4 5.069 g 0.527 g - - 3.2 𝜇𝑙  

Verde muy claro C5 5.042 g 0.514 g - 2 𝜇𝑙 2.4 𝜇𝑙 

Verde aguamarina C6 5.008 g 0.525 g - 2 𝜇𝑙 1.2 𝜇𝑙 

Verde Claro C7 5.013 g 0.501 g - 1.2 𝜇𝑙 2 𝜇𝑙 

Azul Marino C8 5.013 g 0.510 g - 3.2 𝜇𝑙 - 

Morado C9 5.006 g 0.505 g 2.2 𝜇𝑙 1.2 𝜇𝑙 - 

Morado claro C10 5.020 g 0.520 g 1.2 𝜇𝑙 2.2 𝜇𝑙 - 

 

 

3.3.3 Análisis de muestras de tequila con el OE  

 

Una vez que el prototipo del OE es calibrado considerando la distancia óptima de la 

fuente de luz y la caracterización colorimétrica se llevó a cabo, es posible utilizarlo en 

el estudio de muestras de tequila. Además de las consideraciones mencionadas de 

operativas mencionadas en las secciones anteriores, dado que la vista frontal del 

contenedor/canal diseñado tiene una abertura, se optó por colocar un fondo de color 

blanco, de forma similar a lo que equipo comercial DigiEye realiza para la visualización 

de las muestras.   

 

De esta forma la fuente de luz se coloca a 3 cm en un plano cenital centrado para 

mejorar la precisión y la adquisición de imágenes (esta posición es muy utilizada para 

el estudio de muestras con superficies planas) [111]. El diagrama presentado en la 

Fig.32 se muestra la configuración del OE para la medición de muestras de tequila, 

donde la sección A muestra un diagrama del manejo interno del sistema y la sección 

B de su implementación. 
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Fig. 32. Configuración del sistema OE: (A) Diagrama Interno del funcionamiento del OE, (B) Diagrama 

a bloques del sistema OE PRO 
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Para el conjunto de muestras de tequila se eligieron 25 muestras de diferentes marcas, 

todas ellas con DO, elaboradas con 100% de agave y con certificación del CRT para 

asegurar su autenticidad. El conjunto se integró considerando los tres tipos de tequila: 

blanco, reposado y añejo. No se consideró el uso de tequilas con otros porcentajes de 

agave o con aditivos añadidos en su elaboración (reportados en su etiqueta contenido). 

El conjunto formado de las muestras de tequila se presenta en la tabla 10. Dentro del 

total de las muestras, 23 se elaboran en casas productoras del estado de Jalisco y 2 

en el estado de Guanajuato. 

 

Tabla 10. Clasificación de las botellas de Tequila según el tipo descrito en el etiquetado 

 

Todas las medidas experimentales se realizaron en un ambiente controlado en 

laboratorio (temperatura ambiente de 25 °C). El proceso para medir las muestras de 

tequila utilizando el OE considera los siguientes pasos: 

 

1. Tras abrir cada botella de tequila, se tomó inmediatamente su contenido para 

evitar la evaporación de alcohol de la muestra. Se utilizó un volumen de 1 mL 

de destilado para llenar directamente (sin pretratamiento alguno) las diferentes 

cubetas UV-Vis libres de polvo y suciedad para obtener imágenes fidedignas. 

2. Una cubeta UV-Vis con el mismo volumen de agua desionizada se utilizó como 

solución blanco o referencia. 

3. La primera muestra medida con el OE correspondió a la solución blanco para 

establecer una señal de referencia del sistema. Posteriormente, se midieron una 

a una las cubetas UV-Vis que contenían diferentes muestras de tequila. 

4. Las imágenes digitalizadas capturadas se registraron y almacenaron mediante 

el software de control programado.  

 

Característica 
Número 

de muestras 
Tipo 

Etiqueta de 

subgrupo 

Número de 

muestras 

Clase de Tequila 25 

Tequila Blanco 

Tequila Reposado 

Tequila Añejo 

B 

R 

A 

8 

12 

5 
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Durante toda la etapa experimental, se aseguró que la cámara permaneciera cerrada 

durante el proceso de captura de imágenes para evitar la entrada de luz externa y 

obtener imágenes de buena calidad. Mientras tanto, la fuente de luz blanca 

permaneció encendida, a la espera de que el módulo de la cámara adquiriera la imagen 

y la enviara al ordenador Raspberry Pi.  

 

Cada muestra se analiza por triplicado, realizando 10 repeticiones cada vez para 

observar la repetibilidad y reproducibilidad de las medidas. El tiempo para completar 

el proceso de medición por el sistema OE es de aproximadamente 10 s. 

 

A partir de las imágenes capturadas por el OE de cada muestra de tequila y de las tres 

categorías implicadas, se guardaron los archivos por separado en formato jpeg en la 

memoria de la Raspberry Pi; el tamaño por imagen es de 2,7 MB (resolución de 8 

MP,2592 x 1944 pixeles).  

 

Las imágenes capturadas son preprocesadas considerando un proceso de selección 

y recorte de una región de interés (ROI), esta etapa se realizó utilizando MATLAB® 

2020.  La ROI se eligió teniendo en cuenta la ventana de visualización de la cubeta 

UV-Vis. Esta zona recortada de la imagen y su posición respecto al soporte de la 

muestra es siempre constante. De este modo, el conjunto completo de imágenes se 

recortó especificando la posición de un rectángulo y se guardó como un archivo 

independiente con un nuevo tamaño de 1244 × 231 píxeles. Teniendo en cuenta que 

las imágenes digitales son una representación numérica de un conjunto bidimensional 

de datos, una imagen digital contiene un número fijo de filas y columnas de píxeles 

donde cada píxel se especifica para las coordenadas rojas, azules y verdes de una 

matriz de píxeles, esta conceptualización de la imagen está relacionada con la teoría 

tricromática descrita en el apartado 2.5. Como resultado de estas imágenes, se puede 

observar en la Fig. 33 que es posible representarlas como matrices tridimesionales 

asociadas a componentes RGB, permitiendo analizar la distribución de color a partir 

de un histograma y posteriormente evaluar la absorbancia experimental [162]  .  
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Fig. 33.  Selección de ROI de la imagen de muestra de tequila añejo y análisis RGB 

 

De esta forma y a partir de la descomposición en el espacio de color RGB se evalúa 

la absorbancia experimental de acuerdo con lo reportado en la sección 3.2. Para 

identificar si existe semejanza entre las medidas para agrupar los tipos de tequila 

estudiados, se realizó un análisis PCA como método preliminar de clustering y 

posteriormente considerar el uso de diferentes tipos de clasificadores.   

 

 

3.3.4 Uso de la técnica UV-Vis para la validación del OE  

 

Para garantizar la respuesta del OE en el análisis de muestras de tequila. El sistema 

diseñado se comparó utilizando un espectrofotómetro comercial mod. S2100UV+ 

(United Products & Instruments Inc., Dayton, USA) de doble haz, capaz de efectuar un 

análisis UV-Vis completo. Este equipo utiliza dos fuentes de luz para el rango espectral 

de trabajo y son: una lámpara de deuterio (200 nm-390 nm) y halógena de tungsteno 

(390 nm-1000 nm). Los datos de absorbancia se midieron con una resolución nominal 

de 1 nm en la región de los 200nm-700 nm, utilizando una celda cuarzo de 2 mm de 

espesor de la marca PerkinElmer (mod. B0631009).   

El software que utiliza el equipo para operar se llama UNICO_Test®, el cual permite 

elegir los parámetros de inicialización para realizar la corrida del espectro. Antes de 

realizar los barridos de las muestras, se realiza la medición con una solución de 



103 
 

referencia a partir de un blanco, en este caso se utiliza la celda de cuarzo para que se 

llene de agua desionizada (18.2Ω de conductividad) y se hace el correspondiente 

barrido para asegurar un espectro de linea de base. Es importante hacer la limpieza 

de la celda para evitar interferencias con las huellas de dedos y sustancias 

contaminantes antes de realizar la medición del blanco para evitar tener resultados 

erróneos. El tiempo que tarda en hacer la lectura del blanco, abarca desde los 200 nm 

a los 1000 nm, es aproximadamente de 10 minutos. Después se realizan las medidas 

de cada una de las muestras de tequila en un rango de los 200 nm-700 nm.  Al contar 

con una sola celda de cuarzo, esta se tiene que enjuagar de tres a cinco veces con la 

solución blanco, para eliminar la muestra residual precedente y secar el interior con 

aire a presión cuidadosamente después de cada medición, para continuar con el 

experimental.   

 

El formato de lectura de la información es arrojado en un archivo “.tst” el cual incluye 

hora y fecha de la prueba, su rango fotométrico de absorbancia: 0 a 3 Abs , y se 

muestras tres columnas de datos, el cual incluye el rango espectral, la absorbancia y 

la transmitancia. Para la manipulación de la información, este tipo de formato fue 

convertido en un fichero de Excel delimitado, debido que el origen del archivo es MS-

DOS(PC-8) y se busca la forma se separarse en: tabulación y coma, para que el 

formato de los datos permita estar en columnas. Los valores elegidos para formar la 

base de datos y procesarlos en Matlab® son: el rango longitudinal y los valores de 

absorbancia de todo el espectro utilizado.  De esta forma las 25 muestras de tequila 

analizados con el OE son medidas con el equipo S2100UV+ (véase la Fig. 34) para 

obtener el espectro de absorbancia completo.  

 

Fig. 34.  Espectrómetro comercial S2100UV+ 
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La intención de realizar la validación del OE es con el fin de realizar una comparativa 

y ver su respuesta en absorbancia en ambos equipos, asi como también buscar la 

forma de poder relacionarlos (véase la Fig. 35). Anteriormente se explicó la manera de 

obtener la información que se necesita a partir de una imagen digital en el OE, su 

procesamiento al descomponer dicha imagen en un espacio de color RGB y partir de 

ello, obtener valores puntuales de la absorbancia por cada muestra de tequila.  

Para el caso de la técnica del UV- Vis, la informacion se presenta en un gráfico de 

absorbancia en función de la longitud de onda, donde la información se presenta más 

a menudo como un gráfico de absorbancia en el eje vertical y, para el caso longitud de 

onda en el eje horizontal x. Este grafico se suele denominar espectro de absorción, 

donde se tienen tantos valores de absorbancia dependiendo del barrido espectral.  

Al escoger una longitud de onda del UVVIS que tenga una similitud al OE, podría ser 

lo óptimo para comparar entre sistemas, asi como seleccionar todo el barrido completo 

del UV-Vis de absorbancias y generar modelos a partir de herramientas inteligentes 

que permitan interpretar la salida de esta información.  

 

 

Fig. 35.  Comparativa OE y Técnica Analítica UV-Vis 
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3.4 Modelado de información  

 

Las diferentes etapas de procesamiento de los datos de las imágenes y el modelado 

se llevaron a cabo utilizando rutinas específicas escritas en MATLAB®2020b basadas 

en funciones incluidas utilizando el Toolbox de Statistics and Machine Learning 

Toolbox (v11.7).  

 

Antes de llevar a cabo cualquier modelado de datos, se decidió obtener información 

sobre las características de la tonalidad de las imágenes adquiridas para corroborar el 

ajuste óptico del equipo. Para ello, se obtuvieron los histogramas de cada componente 

RGB para cada imagen disponible y posteriormente se calcularon las absorciones 

RGB experimentales. Estos valores calculados se utilizaron como entrada para los 

diferentes métodos de análisis: PCA, LDA, KNN y ANNs.  

 

Con el fin de observar la similitud de las respuestas que arroja el OE y los datos de los 

espectros que arroja el barrido del UV-Vis es posible aplicar un enfoque en forma 

individual y en conjunto de las técnicas en varias etapas basado en:  PCA + LDA, PCA 

+ KNN, PCA+ ANN.  Para garantizar la robustez del modelado, las respuestas de 

clasificación de cada tipo de clasificador se utilizó un procedimiento de validación 

cruzada dejando uno fuera (Leave-one-out cross-validation: LOOCV, siglas en ingles). 

Este método iterativo comienza utilizando como conjunto de entrenamiento todas las 

observaciones disponibles excepto una, que se excluye para utilizarla como validación 

en la etapa de prueba.  

 

En la tabla 11 se resume la estrategia de modelado propuestos con el fin de identificar 

el comportamiento entre clasificadores y técnicas de análisis, para evaluar la eficacia 

del OE vs UV-Vis. 
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Tabla 11.Modelos propuestos en diferentes etapas  

Individual 
Conjunto (OE más UV-Vis) 

OE UV-Vis 

PCA PCA PCA 

PCA+LDA PCA+LDA 
OE+ una longitud representativa del UV-

Vis: PCA+LDA 
Todos: PCA+LDA 

PCA+KNN PCA+KNN 
OE+ una longitud representativa del UV-

Vis: PCA+KNN 
Todos: PCA+KNN 

PCA+ANNs PCA+ANNs 
OE+ una longitud representativa del UV-

Vis: PCA+ANNs 
Todos: PCA+ANNs 
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Capítulo 4. Resultados y Discusión 

 

 

En este capítulo se presentan y analizan los resultados obtenidos de las diferentes 

etapas experimentales descritas en el capítulo anterior.  

 

4.1 Caracterización de la fuente de luz del OE 

 

Para la caracterización de la fuente de luz empleada por el OE, se optó por considerar 

diferentes distancias entre dicha fuente y la ubicación en donde se coloca la muestra 

por analizar. Este proceso también consideró la presencia de tipos de iluminación 

típicos relacionados con el área de una oficina. Los resultados de estas medidas se 

presentan en la tabla 12. 

 

Tabla 12. Parámetros de Iluminación proyectados sobre un area determinada 

Área de la estación 

(lux) [163] 

Distancia 

(altura en 

cm) 

Lux 

(lx) 

Pie-candela  

(FC) 

Plano de 

trabajo 

Sala de diseño, sala de 

asuntos: 2000~1500 

3 cm 1482 141.5 Celda Individual 

Sala de equipos 

portátiles, salón de 

acto:750~300 

18 cm 361 33.8 Base Montura 

Sala de vigilancia 

nocturna: 150~75 

34 cm 98.7 9.25 Base sin 

monturas 

 

Posteriormente se construyó una gráfica Ix vs Distancia para evidenciar la respuesta 

de la intensidad lumínica de la fuente en relación con su posición. Para ello se 

consideró ajustar los tres puntos de medida anteriormente descritos y ajustar la 

tendencia de las medidas. Como resultado se obtuvo un ajuste exponencial (vea Fig. 

36) con un error cuadrático medio (ECM) de ajuste de 0.762 × 10−3 . Se utilizo Origin 

Pro-2016® tanto para evaluar el ajuste como para la generación del gráfico. 
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Fig. 36.  Caracterización del LED blanco en un plano de trabajo  

 

En la Fig. 36 es posible evidenciar que a medida que aumenta la distancia, la 

luminancia disminuye gradualmente, este efecto se asemeja a lo reportado por 

Lianghui [164].  Dado que la luminancia es una medida de la luminosidad con la que 

se alumbra una zona, cada unidad de lux indica la cantidad de flujo luminoso (lumen) 

de la fuente de luz que llega por unidad de superficie de un receptor. En este sentido, 

utilizar la distancia de 3cm asegura obtener la mejor iluminación posible (mayor 

cantidad de lux). 
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4.2 Caracterización colorimétrica del OE 

 

Para llevar a cabo la caracterización colorimétrica del OE, cada uno de los calibradores 

fabricados se colocó uno a uno dentro del compartimiento/canal de análisis del OE y 

se realizó el proceso de adquisición de imagen descrito en la sección 3.2. Las primeras 

capturas de imagen obtenidas por la cámara Raspberry Pi V2 se presentan en la Fig. 

37. Aquí es posible notar que el módulo de la cámara presenta un claro desenfoque 

con la configuración de fábrica, provocando una evidente distorsión de la imagen de 

cada una de las muestras analizadas.  

 

 

Fig. 37.  Imágenes de calibradores colorimétricos (cámara con ajuste de fabrica) 

 

Para mejorar la nitidez de las imágenes, fue necesario realizar un ajuste manual de la 

lente de la cámara hasta conseguir una posición adecuada en la que se consigan 

captar imágenes nítidas de la muestra al interior del contendedor/canal diseñado (vea 

Fig 38). 

 

 

Fig. 38. Imágenes de calibradores colorimétricos (cámara ajustada) 
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Una vez que las imágenes son capturadas con la nitidez adecuada (vea Fig. 38), se 

emplea el algoritmo programado en la plataforma de Matlab® para seleccionar la 

región de interés (ROI) de la imagen que se asocia con la sección con mayor nitidez 

de la imagen y que es coincidente con el canal central de la cubeta UV-Vis empleada. 

Posteriormente se analizan los valores de intensidad de pixeles y se realiza la 

descomposición la imagen en sus 3 diferentes componentes RGB.  

 

Para el análisis de las imágenes de los calibradores, se realizaron 5 pruebas con 10 

repeticiones de lectura por cada calibrador con la intención de observar la repetibilidad 

en el proceso de adquisición de imágenes. En la tabla 13 se observan los valores de 

descomposición RGB obtenidos de cada uno de los calibradores antes y después del 

proceso de ajuste de la lente de la cámara.  Aquí es posible evidenciar que la 

determinación de los componentes (de 0-255) para cada calibrador colorimétrico 

consigue coincidencias de los colores con la cámara correctamente ajustada a 

diferencia de los valores obtenidos con el ajuste de fábrica. 

 

Tabla 13. Componentes RGB obtenidos de la cámara Raspberry Pi V2, antes y después de su ajuste 

 

 

 

De esta forma es posible notar que una vez logrado el ajuste óptico de la cámara, las 

muestras con tonalidades roja/naranja, amarilla/verde, azules/moradas arrojan valores 

Calibrador Con ajuste por default  Con ajuste correcto de la lente 

R G B R G B 

CB 248±0.548 238±0.894 248±0.548 249±0.894 239±0.548 248±1.414 

C1 220±0.707 168±0.548 242±0.548 181±0.894 37±1.581 97±0.447 

C2 233±1.483 213±1.095 199±0.707 160±0.707 156±0.707 118±1.095 

C3 232±0.548 232±1.0 80± 5.367 189±0.894 131±0.548 90 

C4 239±0.548 223±1.304 190±0.837 165±0.548 206±0.837 82 

C5 236±0.707 231±0.548 215±0.894 103±0.447 171±0.548 82±1.414 

C6 115±0.894 216±0.447 171±0.837 10±0.548 151±0.894 137±0.707 

C7 198±0.894 221±0.548 199±0.447 60±0.707 114±0.707 95±0.548 

C8 208±0.548 232±0.548 228±0.548 81±0.837 90±0.548 151±1.225 

C9 187±0.894 191±0.548 220±0.894 111±1.342 58±1.095 146±0.707 

C10 218±0.548 219±0.548 219±0.894 108±0.894 25±0.447 160±0.894 
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de intensidad en pixeles de la componente RGB muy representativos del color real de 

la muestra, permitiendo su diferenciación entre ellas, caso contrario a cuando existe el 

desenfoque de la lente, debido a que la distorsión provoca que calibradores como el 

C1 (con tonalidad roja) se le asocie predominantemente una componente azul (B), el 

C3 (con tonalidad naranja) tenga mayoritariamente una componente verde (G) y por 

ultimo las tonalidades amarilla/verde C4 y C5 se relacionen con la componente roja 

(R).  

 

Una vez que el ajuste óptico del OE permitió de detección adecuada del color. También 

se evaluaron los histogramas de los calibradores para cada una de las componentes 

RGB obtenidas y se calcularon las absorbancias experimentales correspondientes 

(vea Apéndice 2). 

  

Finalmente, los calibradores fueron analizados empleando un espectrómetro comercial 

UV-Visible (Agilent Technologies, Mod. 8453, Waldbronn- Alemania) aplicando un 

barrido que va desde 300 nm hasta los 1100 nm. La Fig. 39 muestra el espectro de 

absorción medido. Si se realiza un acercamiento a la imagen en el intervalo de 700 a 

800 nm, es posible observar una separabilidad de los patrones diseñados, por lo que, 

en este caso particular, a una longitud de onda de λ=740 nm, se permite obtener un 

valor de absorbancia propicio capaz de discriminar a cada uno de los calibradores.  

Ahora bien, no solamente este punto es representativo, existe otro punto casi al iniciar 

el barrido espectral, es por ello por lo que se tienen dos puntos álgidos en la señal, en 

345 nm y en 740 nm. En la tabla 14 se presentan los valores de absorbancia medidos 

en estos dos puntos representativos con el equipo considerando que la muestra de 

referencia CB se calibró a 0 nm. 

 

Tabla 14.Absorbancias máximas en el rango de los 345 nm/740 nm 

Calibrador C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 

Abs345nm 1.469 1.417 1.055 1.295 0.504 2.255 0.778 2.072 1.049 0.511 

Abs740nm 0.833 0.494 1.103 1.160 0.270 2.025 0.229 1.455 0.897 0.322 
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Fig. 39. Señales en el UV-Vis de los calibradores colorimétricos 

 

A partir de estos valores de absorbancia es posible establecer que el calibrador 

identificado como C6 de tonalidad verde, posee una mayor absorbancia en 

comparación con los demás patrones. Este efecto también es replicado por el OE al 

obtener una absorbancia experimental superior (aunque de menor magnitud) que en 

el resto de los patrones analizados (consulte la tabla del Apéndice 2). La diferencia de 

magnitudes se debe en gran medida a que el OE utiliza una fuente de luz fija con una 

longitud de onda aproximada de 345 nm.  Es evidente que en el OE no se pueden ver 

todos los espectros como en el UVVIS, porque se está trabajando en una longitud de 

345 nm. 
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4.3 Análisis de muestras destiladas en el OE   

 

Tal y como se describió en el capítulo anterior, el OE se utilizará para relacionar la 

tonalidad de los tres tipos principales de tequilas con el proceso de añejamiento 

característico durante su proceso de elaboración. La tabla 15, describe las 25 muestras 

de tequila seleccionadas, junto con algunas de las características reportadas por el 

fabricante. 

 

Tabla 15.Clasificación de las botellas de Tequila según el tipo descrito en el etiquetado 

 

 

 

No. Etiqueta Marca Tipo Alcohol 

(%Vol) 

Contenido 

Neto 

Lote  

 

1 B1 Hornitos Blanco 38 200 mL 52FP610410 

2 B2 Orendain Blanco 38 250 mL LB1928A4134 

3 B3 Don Nacho Blanco 38 50 mL 29DNEXB0319 

4 B4 Corralejo Blanco 38 100 mL 19043007 

5 B5 Dos Coronas Blanco 38 50 mL LMX10619L65 

6 B6 Sombrero Negro Blanco 35 50 mL 7501054837442 

7 B7 Antigua Cruz Blanco 40 350 mL 7465 

8 B8 Herradura Blanco 46 50 mL 10019536 

9 R1 Hornitos Reposado 38 200 mL 52FP610619 

10 R2 Jimador Reposado 35 200 mL 10027341 

11 R3 Jarana Reposado 35 200 mL 7501043710572  

12 R4 Don Nacho Reposado 38 50 mL 17DNEXR1218 

13 R5 Cabrito Reposado 38 750 mL LT-NMR-280 

14 R6 Antigua Cruz Reposado 40 350 mL 6232 

15 R7 Don Julio Reposado 40 50 mL 75060643000283 

16 R8 Dos Coronas Reposado 38 50 mL LMX12119LG7 

17 R9 Sombrero Negro Reposado 38 50 mL 7501054837459 

18 R10 Reserva del señor Reposado 35 50 mL 7501054837183 

19 R11 Cazadores Reposado 38 50 mL L19085MC43 

20 R12 José Cuervo Reposado 38 50 mL L6110127 

21 A1 Corralejo Añejo 38 100 mL 19062102 

22 A2 Don Nacho Añejo 38 50 mL 37DNEXR1219 

23 A3 Antigua Cruz Añejo 40 350 mL 7409 

24 A4 Cazadores Añejo 38 950 mL L1626MC36 

25 A5 Hornitos Añejo 35 750 mL 52CO6111059 
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El análisis de estas muestras se realizó siguiendo las indicaciones descritas en la 

sección 3.3.3. El resultado final del ensamble del prototipo del OE se muestra en la 

Fig. 40. 

 

 

 

 

Fig. 40. Diagrama esquemático del Ojo Electrónico desarrollado mostrando las diferentes partes 

electrónicas ensambladas y la interfaz de comunicación utilizada. 

 

Las imágenes digitales se obtuvieron después de colocar una cubeta UV-Vis con una 

muestra de tequila en el OE. En todos los casos, los ajustes de cámara utilizados en 

los experimentos fueron fijos (tiempo de exposición de 1/16 s, apertura de f/2 e ISO 

100). Considerando que cada muestra se analiza por triplicado, realizando 10 

repeticiones cada vez, se capturaron un total de 750 imágenes. Para cada una de 

estas imágenes, se seleccionó un ROI especificando la posición de un rectángulo y se 

guardó como un archivo independiente con un nuevo tamaño de 1244 × 231 píxeles.  

 

En la Fig. 41 se muestran las imágenes de cuatro muestras analizadas por el OE, que 

corresponde al patrón de referencia (agua bidestilada) y a un tequila por clase (blanco, 

reposado y añejo). Las líneas negras discontinuas dentro de la imagen de la cubeta 

UV-Vis denotan el área de imagen seleccionada por el ROI. Al igual que en la etapa 

experimental anterior, se evaluaron los histogramas a partir de los componentes RGB 

de las imágenes, evidenciando la presencia de píxeles rojizos, verdosos y. A partir de 
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ellos es posible observar, que tanto la distribución de estos componentes de color 

como su intensidad son claramente diferentes para cada tipo de tequila.   

 

 

Fig. 41. Imágenes representativas de: (A) Solución en blanco, (B) tequila blanco, (C) tequila reposado 

y (D) tequila añejo.   
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El lector puede consultar el Apéndice 3, que integra las imágenes obtenidas por el OE, 

ROI e histograma de componentes RGB de las 25 muestras analizada. 

Para el análisis de las imágenes adquiridas, se optó por organizarlas en una matriz de 

dimensión 30 × 75, donde las filas corresponden al número total de repeticiones (3 

pruebas con 10 repeticiones para cada prueba), y las columnas representan las 25 

muestras de tequila analizadas por triplicado. Las intensidades de los componentes 

RGB se resumen en la tabla 16 junto con los valores de la absorbancia de cada 

componente RGB y la absorbancia total de las muestras (empleando la ecuación 25).  

Las etiquetas que incluyen B se refieren a tequilas blancos, R a tequilas reposados y 

A para tequilas añejos 

 

Para visualizar el comportamiento de las absorbancias RGB de las diferentes muestras 

de tequila, se construyó una gráfica de radar. En la Fig. 42A se puede observar un 

patrón o huella característica del conjunto completo de imágenes capturadas por el OE 

de las muestras de tequila que integran tres categorías diferentes, mientras que la Fig. 

42B representa la absorbancia general de cada tequila. Esto permite obtener un único 

valor que sea representativo para cada muestra analizada. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 42. Absorbancias Experimentales: (A) Absorbancia promedio por componente RGB; (B) 

Absorbancia Promedio General 
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Tabla 16. Valores de intensidades y absorciones del componente RGB del OE para las 25 muestras de tequila. 

 

Etiqueta 
Componentes promedio del píxel RGB Absorbancia promedio por componente 

Absorbancia 

General 

R G B R G B Experimental 

Blanco 255 251±4.0970 253±3.4674 0 0.0026±0.0040 0.0012±0.0027 0.0016±0.0038 

B1 215±0.6915 215±1.1861 215±1.0148 0.0729±0.0014 0.0720±0.0024 0.0729±0.0021 0.0726±0.0020 

B2 216±1.1059 216±0.8137 216±0.9248 0.0706±0.0023 0.0696±0.0017 0.0708±0.0019 0.0703±0.0019 

B3 217±1.7991 216±1.7340 216±1.6046 0.0685±0.0036 0.0696±0.0035 0.0711±0.0033 0.0697±0.0035 

B4 225±3.0820 227±3.5519 227±2.8720 0.0529±0.0061 0.0487±0.0070 0.0496±0.0056 0.0504±0.0062 

B5 216±1.1427 216±1.1427 216±1.1427 0.0705±0.0023 0.0705±0.0023 0.0705±0.0023 0.0705±0.0023 

B6 215±1.0417 215±2.4542 215±1.3113 0.0727±0.0021 0.0717±0.0050 0.0723±0.0027 0.0722±0.0033 

B7 223±1.4794 224±2.2733 225±2.8816 0.0556±0.0029 0.0545±0.0045 0.0530±0.0056 0.0544±0.0044 

B8 223±3.1220 224±1.8144 224±1.8144 0.0559±0.0062 0.0543±0.0035 0.0543±0.0035 0.0549±0.0044 

R1 196±1.3730 199±1.2972 199±1.3730 0.1118±0.0031 0.1055±0.0029 0.1053±0.0030 0.1076±0.0030 

R2 211±1.7682 213±1.4794 208±0.8193 0.0812±0.0037 0.0755±0.0031 0.0870±0.0017 0.0813±0.0028 

R3 209±0.6215 212±0.7849 209±3.6928 0.0855±0.0013 0.0784±0.0016 0.0850±0.0076 0.0830±0.0036 

R4 219±1.2243 222±1.0417 211±1.7207 0.0635±0.0025 0.0576±0.0021 0.0811±0.0036 0.0674±0.0027 

R5 204±0.7303 207±0.4498 206±0.6433 0.0955±0.0016 0.0887±0.0010 0.0910±0.0014 0.0917±0.0013 

R6 207±0.6915 210±0.6288 206±0.7849 0.0887±0.0015 0.0817±0.0013 0.0908±0.0017 0.0871±0.0015 

R7 229±0.6288 234±0.5252 231±0.6065 0.0459±0.0012 0.0356±0.0010 0.0406±0.0012 0.0407±0.0011 

R8 212±1.0807 217±0.9965 204±0.8023 0.0784±0.0023 0.0680±0.0020 0.0945±0.0017 0.0803±0.0020 

R9 200±1.8889 204±1.2794 197±2.4011 0.1048±0.0042 0.0955±0.0028 0.1113±0.0054 0.1039±0.0041 

R10 223±0.8996 224±0.8996 211±3.1397 0.0574±0.0018 0.0537±0.0018 0.0811±0.0067 0.0641±0.0033 

R11 214±1.3493 220±0.8137 218±1.3322 0.0748±0.0028 0.0616±0.0016 0.0654±0.0027 0.0673±0.0024 

R12 217±0.6288 222±1.2576 213±0.8841 0.0681±0.0013 0.0590±0.0025 0.0771±0.0018 0.0681±0.0019 

A1 207±0.7611 207±1.2015 180±0.4983 0.0884±0.0016 0.0887±0.0026 0.1486±0.0012 0.1086±0.0018 

A2 206±0.7240 210±0.8193 191±0.8683 0.0918±0.0016 0.0836±0.0017 0.1236±0.0020 0.0997±0.0018 

A3 221±0.9248 224±0.7303 208±0.8469 0.0600±0.0019 0.0537±0.0014 0.0872±0.0018 0.0670±0.0086 

A4 215±1.0283 220±0.5509 209±0.8137 0.0731±0.0021 0.0628±0.0011 0.0855±0.0017 0.0738±0.0016 

A5 211±1.2576 206±1.1059 169±0.9685 0.0807±0.0026 0.0912±0.0024 0.1780±0.0025 0.1166±0.0025 
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Además de la representación anterior, es posible evaluar la absorbancia promedio 

para todas las muestras de tequila.  De esta forma los tequilas blancos poseen una 

absorbancia promedio de 0.0644 ± 0.0034, mientras que, para las muestras de tequila 

reposado y añejo, la absorbancia promedio es de 0.0785 ± 0.0024 y 0.0931 ± 0.0019, 

respectivamente. La desviación estándar asociada corresponde principalmente a la 

variación propia entre muestras de tequila del mismo tipo. Estos elementos 

característicos del producto dependen no solo de la materia prima, sino también de 

proceso de elaboración que cada productor utiliza. Sin embargo, es posible notar que 

la absorbancia evaluada a través del OE es capaz de relacionarse con el proceso de 

envejecimiento presente en la bebida.  

 

De esta forma, los valores de absorbancia más bajos son los obtenidos para las 

muestras de tequila blanco, pues su valor se asocia directamente con el tono incoloro 

que posee. Mientras que para los tequilas que son sometidos a un proceso de 

añejamiento, la bebida adquiere un tono amarillento para los tequilas reposados hasta 

ámbar para los tequilas añejos. De este modo, mientras la intensidad del tono del 

tequila aumenta, los valores de absorbancia también lo hacen. 

 

Esta información sobre la absorbancia, aunque representa un primer indicio para la 

identificación de los tequilas, no sería suficiente para conseguir categorizar todos los 

tequilas mediante un modelo matemático clasificador. Para superar esta limitante, el 

análisis de absorbancia se realiza empleando la intensidad de los componentes RGB 

de las imágenes obtenidas de los tequilas. En la Fig. 43 puede observarse la 

información de las absorbancias promedio para cada componente considerando las 

tres clases de tequila involucrados, aquí es posible notar que para las muestras de 

tequila reposado predominan los componentes rojo y azul, mientras que el 

componente azul está más presente y tiene la mayor intensidad en las muestras de 

tequila añejo. Estas diferencias encontradas utilizando el espacio de color RGB, 

permitirán la identificación de los diferentes matices que presentan las muestras de 

tequila para conseguir su correcta clasificación por tipo de añejamiento.  
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Fig. 43. Comparativa de Absorbancia promedio de los componentes RGB para los tipos de tequila 

 

En este punto es importante hacer hincapié, la alta similitud entre los valores obtenidos 

para cada clase de tequila pues la desviación estándar obtenidos se encuentra en el 

orden de 0.0001-0.0005. 

 

Motivados por los resultados obtenidos, se construyeron graficas de radar para cada 

clase de tequila. La Fig. 44 muestra la absorbancia promedio RGB del conjunto 

completo de tequilas agrupados en cada una de las tres categorías en estudio. Aquí 

es posible observar de forma más evidente un patrón característico para cada tipo de 

tequila y que están relacionadas con sus propiedades ópticas adquiridas por el OE. 

Este patrón evidente para cada clase de tequila (es decir, blanco, reposado y añejo) 

ayudará a interpretar esta información por los modelos clasificadores previstos. La idea 

de un proceso de reconocimiento de patrones es reconocer las regularidades 

presentes en los datos mediante un modelo computacional que utiliza algoritmos de 

aprendizaje automático. 
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Fig. 44. Gráficos de Radar de las muestras de tequila analizadas con sus respectivos valores de 

absorbancia por componente. (A) Blancos, (B) Reposados y (C) Añejos 
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4.4 Validación del OE con el UV-Vis  

 

La intención de emplear un sistema espectrofotométrico convencional que capaz de 

analizar muestras mediante UV-Vis, es comparar la capacidad del OE en la 

identificación de las muestras de tequila respecto de una técnica analítica 

convencional.  En este sentido, las muestras ya analizadas por el OE fueron ahora 

estudiadas con e espectrofotómetro comercial S2100UV+, efectuando un barrido de 

longitudes de onda de 200nm gasta 700nm. La respuesta UV-Vis se muestra en la Fig. 

45, para cada una de las 25 muestras de tequila agrupadas en su respectiva categoría.  

 

Como puede observarse en la Fig. 45A, los tequilas blancos al tener una tonalidad 

transparente sólo absorben en la región UV, con una banda claramente definida de 

tipo gaussiano (centrada en torno a 280 nm cuya cola derecha se aproxima a cero a 

partir de los 350 nm); además, se presenta una pendiente decreciente a partir de los 

200 nm hacia los 250 nm. Los tequilas reposados y añejos son más complejos, porque 

su banda espectral se encuentra alrededor de los 230 nm a los 300 nm y se vuelve 

confuso para los tequilas reposados (vea Fig. 45B) porque se solapan parcialmente 

dos bandas porque están en el límite del rango fotométrico del instrumento con valor 

de absorbancia igual a 3. Además, los tequilas reposados presentan una banda no 

resuelta en la región de 350-400 nm cuya cola derecha se hace cero sólo después de 

los 500 nm. Esta situación también se presenta para el caso para los tequilas añejos 

(observe la Fig. 45C), hay bandas espectrales sin resolver a partir de los 340 nm-400 

nm y finalizan a cero a partir de los 600 nm.  

 

Esta complejidad en los espectros de los tequilas reposados y añejos tiene una 

relación estrecha con el proceso de maduración en barricas de madera durante varios 

meses, como se explicó en los antecedentes. Al respecto, la presencia de compuestos 

fenólicos en el tequila debido a los procesos de degradación y oxidación por su 

contacto con la madera, producen un cambio en la tonalidad de la bebida que se 

intensifica con el paso del tiempo.  
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(A) (B) 

  

(C) 

 

 

Fig. 45. Señales obtenidas de las variantes de Tequila utilizando la técnica de UV-Vis 

 

Esta información óptica contenida en los espectros del UV-Vis, fue utilizada para 

obtener los valores de absorbancia en dos diferentes longitudes de onda específicas 

(λ=345 nm y λ=375 nm), considerando la limitante del OE de disponer de una fuente 

de luz con una única longitud de onda.   
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En este sentido, los valores de absorbancia del UV-Vis y la absorbancia experimental 

obtenida del OE fueron comparados empleando una gráfica de radar en la que se 

pueda observar el patrón característico de los tequilas analizados por ambos sistemas. 

Estas respuestas fueron normalizadas en el intervalo de 0 a 1 con la intención de evitar 

problemas de escala (vea la Fig. 46).  

 

 

Fig. 46. Gráficos de Radar de las muestras obtenidas por el OE y el UV-Vis (345/375)  

 

En estas gráficas es posible evidenciar el patrón característico de cada sistema 

analítico presenta un patrón distinto en la interpretación de la absorbancia de los 

tequilas. Respecto la longitud de onda de 345nm, se puede notar que en algunas 

muestras de tequilas (específicamente A1, A3, A5 y R1) se presenta una alta 

coincidencia, en tanto que otras muestras como A2 y R4 son próximas. Sin embargo, 

para el resto de las muestras de tequilas incluso existe un comportamiento opuesto en 

la magnitud de la absorbancia. Este efecto puede observarse de forma similar con la 

longitud de onda de 375nm, sin embargo, en ningún caso se consiguen valores de 

absorbancia coincidentes excepto para la muestra A5, este efecto indicando que 

longitud de onda de la fuente de luz del OE es más próxima a los 345nm que a los 

375nm. 
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4.5 Etapa de modelado  

 

En esta etapa se explican los 4 modelos elegibles a partir de un análisis exploratorio 

de PCA, para después hacer uso de herramientas de procesamiento como LDA, KNN 

y ANNs destinadas a interpretar la información y categorizarla en alguna de las tres 

clases de tequila analizadas. En la tabla 17 se muestra la asignación de etiquetas y la 

combinación de herramientas de procesamiento para modelar y sean las entradas a 

los clasificadores 

Tabla 17. Estrategia de modelado de datos 

 

Modelos Propuestos Estrategia en el manejo 

de la información  

M1 OE (Absorbancia Promedio RGB)  

PCA+LDA 

 PCA+KNN 

 PCA+ANNS 

M2 UVVIS (λ=345 nm) 

M3 UVVIS (λ=345 nm y λ=345 nm) 

M4 UVVIS (Barrido completo) 

 

 

4.5.1 Análisis Exploratorio PCA 

 

Antes de hacer el modelado propuesto, las absorbancias promedio RGB se 

normalizaron en un intervalo de 0 a 1 para reducir los efectos de la iluminación y por 

comodidad en el tratamiento de los datos. A continuación, se realizó un análisis PCA 

para construir un modelo de reconocimiento preliminar, esperando observar alguna 

agrupación de muestras causada por las absorbancias propias y relacionadas con la 

clase de tequila. En la Fig. 48 se muestra el gráfico del PCA del OE, donde utilizan los 

datos de la absorbancia promedio RGB y se muestran los tres PCs significativos. Aquí 

la varianza explicada acumulada fue de aproximadamente 99,96% con clusters 

característicos que discriminan parcialmente las diferentes clases de tequila. Es decir, 

la mayoría de los tequilas Blanco parecen estar agrupados en la región superior 

derecha del gráfico, mientras que los tequilas Reposados se concentran en el centro, 

y los Añejos aparecen agrupados en la región izquierda. Sin embargo, aparte de la 
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marcada dispersión de estas dos últimas categorías de tequilas, existe un claro 

solapamiento entre algunas de sus muestras. 

 

Fig. 47. Gráficos PCA de los 3 primeros componentes obtenidos tras el análisis de las muestras de 

tequila a partir de la absorbancia RGB del OE.   

 

Considerando que una de las características fisicoquímicas que impacta durante el 

proceso es el color, es posible entonces suponer que las absorbancias obtenidas con 

el OE también están relacionadas con el envejecimiento de las muestras de tequila 

analizadas. 

 

En este sentido, las regiones de clustering observadas en el PCA tienen sentido al 

identificar que las muestras fueron agrupadas dentro de la clase adecuada. Por otro 

lado, cada cluster tiene una relación con un periodo de envejecimiento diferente. Así, 

la dispersión presente en el cluster de tequila reposado y añejo están claramente 

relacionadas con los tiempos de añejamiento que cada productor estipula para su 
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producto. Por el contrario, en el clúster de tequilas blanco, la dispersión es mínima 

porque estas muestras de tequila no tienen un proceso de envejecimiento. 

 

Tomando la estrategia del modelado de PCA, se realiza el mismo proceso para obtener 

un modelo preliminar, con la intención de ver observar la existencia del agrupamiento 

entre las muestras de tequila que están en determinada categoría. En la tabla 18 se 

presenta la dimensión de los datos de los modelos propuestos, el arreglo matricial para 

realizar el análisis PCA.   

 

Tabla 18.Información inicial para el análisis de PCA 

Mod. Modelos propuestos Dimensión Arreglo matricial para 

PCA (scores) 

M1 OE (Absorbancia promedio RGB) 25 × 3 25 × 3 

M2 UVVIS (λ=345 nm) 25 × 1 25 × 1 

M3 UVVIS (λ=345 nm y λ=375 nm) 25 × 2 25 × 2 

M4 UVVIS (Barrido completo) 25 × 400 25 × 24 

 

A continuación, se muestran los gráficos PCA con el primer componente y dos 

componentes del PCA para el Mod. M2 (Fig. 49) y Mod.M3 (Fig. 50) respectivamente, 

coloreando los resultados según su tipo de tequila a unas longitudes de onda 

determinadas.  Estos resultados, a pesar de que uno de ellos captura con su 1er PC 

la mayor cantidad de la varianza de los datos(M2) a 100% y el segundo el 99.96 % 

(M3) de la varianza acumulada, se puede apreciar el agrupamiento de los resultados 

por su tipo y este resultado es alentador, porque es indicativo de que existe información 

analítica suficiente de las señales obtenida por el UVVIS para observar sus diferencias 

entre clases.  Cabe mencionar que el Mod. M4 (Fig.51) utiliza el barrido completo a 

partir de los 200 nm hasta los 600 nm, debido que, para las tres clases, en su barrido 

espectral finalizan a cero antes de los 600 nm, y por ello se ajusta hasta este valor. La 

varianza acumulada para el Mod. M4 ocupa tres componentes y es del 97.64%. 
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Fig. 48. Gráfico PCA del UVVIS a longitud de onda de 345 nm. Muestra la varianza total en una sola 

componente 

 

 

 

Fig. 49. Gráfico PCA del UVVIS con dos longitudes de onda de 345 nm y 375 nm. Muestra la varianza 

total en dos componentes. 
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Fig. 50. Gráfico PCA del UVVIS del barrido espectral del UVVIS.  

 

Si se observa los gráficos de PCA de los modelos M2, M3 y M4, sus resultados 

obtenidos por la técnica de UVVIS, se comportan muy similar al Mod. M1, es decir, 

existe una tendencia favorable de separabilidad de los datos de información, aun a 

pesar de que la información arrojada por el OE son datos de absorbancia de menor 

magnitud en comparativa de lo que arroja el UVVIS. 

Por esta razón, para confirmar estas identificaciones iniciales vistas por PCA, el 

siguiente paso fue analizar los datos mediante el uso de tres clasificadores diferentes:  

análisis discriminante lineal (LDA), vecinos más cercanos (KNN) y redes neuronales 

artificiales (ANN). 
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4.5.2 Clasificación utilizando LDA  

 

Los datos transformados mediante PCA se utilizaron como información de entrada del 

LDA. Al tratarse de un método supervisado, el éxito de la clasificación se evaluó 

mediante una técnica de validación cruzada dejando uno fuera (LOOCV, por sus siglas 

en inglés). En este esquema, cada muestra se clasifica mediante la función de análisis 

derivada de las muestras restantes (todos los casos excepto el propio caso). Este 

proceso se repite tantas veces, como el número de muestras disponible del conjunto 

de datos dejando fuera una muestra diferente cada vez, considerándola como muestra 

de validación, por lo que todas las muestras se utilizan una vez para la validación. Bajo 

este esquema de procesamiento, se construyeron un total de 25 modelos de 

clasificación para el conjunto de tequilas estudiado. 

 

Como puede observarse en la Fig. 51, se muestra un espacio bidimensional formado 

por dos funciones discriminantes obtenidas durante el modelado con LDA para el Mod. 

M1, consiguiendo agrupamientos claros de muestras que categorizan a cada uno de 

los tres tipos de tequila.  Las muestras se agruparon considerando su ubicación al 

centroide más cercano evaluando la menor distancia euclidiana. El uso de estas 

funciones lineales permite explicar un 100% de la variabilidad de los datos originales. 

Los clústeres de la Fig.51 evidencian que las muestras de tequila se agrupan según el 

proceso de envejecimiento asociado a su clase y permite identificar a los tequilas 

blancos en la región izquierda del gráfico, los tequilas reposados y añejados al medio 

y en región derecha respectivamente.  

 

Esta ubicación de las muestras en la proyección del modelo LDA, cobra sentido con el 

efecto del añejamiento en el tequila, pues las muestras que son del tipo reposado están 

ubicadas al centro, pero lejos de las muestras de tequila blanco. En contra parte, 

aunque las muestras de tequila añejo se ubican en una zona opuesta a los tequilas 

blancos, presenta un solapamiento con algunas muestras de tequila reposado en la 

región central. En este sentido es importante recordar que el proceso de añejamiento 

depende principalmente del tiempo de maduración y el tipo de barrica empleado. En 
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este sentido, los tequilas reposados se quedan en barrica más de dos meses y menos 

de un año mientras que los tequilas añejos deben cumplir con un periodo en barrica 

de más de un año y menos de tres años. Dicho proceso de maduración provoca un 

amplio espectro de variades entre cada clase (aun considerando tiempos mínimos), 

pues el tiempo de añejamiento queda estipulado también por el propio fabricante en la 

búsqueda de aumentar sus características organolépticas y comercializar más su 

producto. 

 

 

Fig. 51. LDA bidimensional del modelo M1, tras el análisis de las muestras de tequila según su 

categoría. El centroide de cada clase se muestra con una (x). 

 

Por su parte los modelos LDA para M2 (345 nm), M3 (345 nm acoplada con 375 nm) 

y M4 (200 nm a los 600 nm) construidos a partir de las longitudes de onda del UV-Vis, 

son presentados en las Fig. 52 a 54. En la Fig.52, es posible observar al grupo de 

muestras de tequila blanco, seguido de un agrupamiento en la parte media 

representando a los tequilas reposados con la presencia de un par de muestras de 

tequilas añejos y el extremo derecho se encuentran el resto de las muestras de tequilas 

añejos. Aunque el modelo LDA establece claras regiones de agrupamiento de las 

muestras de tequila a partir de un único valor de absorbancia la discriminación general 

se verá afectada por la cercanía entre clusters, por lo que es necesario el uso de más 
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variables de entrada al modelo. Por su parte el modelo M3 representado en la Fig. 53 

presenta un comportamiento similar al M2, pero en este caso, la inclusión de otro valor 

de abosorbancia de otra longitud de onda mas mejora significativamente la 

separabilidad de las clases de tequila utilizan dos funciones discriminates. 

 

Fig. 52. LDA bidimensional del modelo M2. tras el análisis de las muestras de tequila según su 

categoría. El centroide de cada clase se muestra con una (x). 

 

 

Fig. 53. LDA bidimensional del modelo M3 tras el análisis de las muestras de tequila según su 

categoría. El centroide de cada clase se muestra con una (x). 



132 
 

Finalmente para el modelo LDA de M4, representado en la Fig.54 es notoria la 

contirbución de emplear el espectro completo de abosorbancias para el barrido de 

longitudes de onda de  de otra longitud de onda de 200 nm a 600 nm. En este caso, 

las muestras de tequila analizadas son integradas en clases claramente separadas y 

distantes entre sí, lo que permite identificarlas sin la presencia de confusiones entre 

muestras debidas a solapamientos entre clusters.  

 

 

 

Fig. 54. Gráficos LDA bidimensional del Mod. M4. 

 

Estos resultados gráficos de la clasificación obtenida por el modelado LDA, deben ser 

corroborados desde el punto de vista numérico. En este sentido, los resultados 

globales de clasificación obtenidos a partir de la validación de los 25 modelos LDA 

construidos, se presentan en la Tabla 19. Su eficacia es evaluada mediante los 

parámetros de exactitud, precisión, sensibilidad y especificidad.  
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Tabla 19. Resultados promedio de clasificación del OE para la discriminación de diferentes muestras 

de tequila empleando PCA-LDA y sus respectivas métricas de desempeño. 

 

 

 

Estas métricas de desempeño obtenidas por los modelos LDA, permiten confirmar que 

las muestras de tequila lograron clasificarse correctamente por su tipo de añejamiento. 

Para el caso específico del mod. M1 correspondiente al OE, es importante resaltar que 

se observa un porcentaje de clasificación de100% y 91.67% para los tequilas blancos 

y tequilas reposados respectivamente, mientras que los tequilas añejos no superan el 

78.40%.  Sin embargo, la tasa de clasificación global de este modelo para las tres 

clases de tequila es del 90.02%.  En lo que respecta a los modelos LDA alimentados 

con valores de absorbancia, es posible notar que la categorización de muestras de 

tequila añejo presenta un porcentaje de clasificación disminuido que va dese el 73.60% 

para el modelo M3, 80% para el modelo M2 y de 96.80% para el M4. Este 

comportamiento indica que la clase de tequilas añejos es una de las más difíciles de 

identificar considerando que presenta ciertas similitudes con la clase de tequilas 

reposados. 

Modelo 
Categoría 
de Tequila 

% 
Clasificación 

Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad 

M1: OE 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 91.67 0.92 0.91 0.92 0.92 

Añejos 78.40 0.92 0.80 0.78 0.95 

Promedio 90.02 0.94 0.90 0.90 0.96 

M2: 
λ=345 nm 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 92.67 0.93 0.92 0.93 0.92 

Añejos 80.00 0.93 0.83 0.80 0.96 

Promedio 90.89 0.95 0.91 0.91 0.96 

M3: 
λ=345 + 

λ=375 nm 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 100.00 0.95 0.90 1.00 0.90 

Añejos 73.60 0.95 1.00 0.73 1.00 

Promedio 91.20 0.96 0.97 0.91 0.97 

M4: UV-Vis 

Blancos  99.00 1.00 1.00 0.99 1.00 

Reposados 99.33 0.99 0.98 0.99 0.98 

Añejos 96.80 0.99 0.99 0.97 1.00 

Promedio 98.38 0.99 0.99 0.98 0.99 
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En este mismo sentido, es importante analizar los parámetros de desempeño de los 

modelos y compararlos entre sí para evaluar la eficacia en la clasificación de los 

tequilas en relación con su añejamiento de cada propuesta. Para facilitar la lectura de 

estos parámetros se utilizó una gráfica de barras (vea Fig. 55). En ella es posible notar 

que de forma general los modelos LDA M1 a M3, relacionados con el OE y el uso de 

una o dos valores de absorbancia UV-Vis, tienen un comportamiento similar, solo el 

modelo M4 que utiliza el barrido completo UV-Vis supera a los anteriores. Sin embargo, 

es importante notar que las métricas promedio de los modelos desarrollados, se 

encuentran por arriba de 0.9, lo que demuestra su correcto desempeño en la 

identificación de las muestras para cada una de las tres clases de tequila. 

 

Fig. 55. Comparativa de métricas de desempeño usando PCA-LDA. 

 

Para corroborar que los resultados obtenidos del modelado LDA son significativos, es 

necesario utilizar otro criterio que refleje con mayor certeza el rendimiento del 

clasificador en contextos de este desequilibrio. Una medida alternativa a la precisión 

muy conocida es el coeficiente kappa de Cohen [165]. Para su cálculo se toman los 

datos de referencia y los datos entrantes determinados por la diagonal principal de la 

matriz de confusión, véase la definición (26): 
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𝜅 =
𝑁∑ 𝑚𝑖,𝑖 − ∑ (𝐺𝑖𝐶𝑖)

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

𝑁2 − ∑ (𝐺𝑖𝐶𝑖)
𝑛
𝑖=1

 
 (26) 

 

 

Donde 𝑖 es el número de clase, 𝑁 es el número total de valores clasificados en 

comparación con los valores de verdad, 𝑚𝑖,𝑖 es el número de valores pertenecientes a 

la clase de verdad 𝑖 que también han sido clasificados como clase 𝑖 (es decir, los 

valores que se encuentran a lo largo de la diagonal principal de la matriz de confusión), 

𝐶𝑖 es el número total de valores predichos pertenecientes a la clase 𝑖, y 𝐺𝑖 es el número 

total de valores de verdad pertenecientes a la clase 𝑖.  Así, kappa es un indicador que 

adquiere valores entre 0 y 1, el primero representa que no hay acuerdo y el segundo, 

el acuerdo total.  Según su esquema, un valor <0 indica falta de acuerdo, de 0 a 0.20 

como leve, de 0.21 a 0.40 como regular, de 0.41 a 0.60 como moderado, de 0.61 a 

0.80 como sustancial y de 0.81 a 1 como acuerdo casi perfecto. 

 

Así es como se calcularon los valores kappa para cada uno de los 25 modelos LDA 

construidos considerando el proceso LOOCV, obteniendo un coeficiente kappa 

promedio con su desviación estándar. Esta información se concentra en la tabla 20, 

donde todos los modelos se identifican como "acuerdo perfecto". 

 

Tabla 20. Resultados promedios de kappa empleando PCA-LDA 

 

 

 

 

 

A partir de estos últimos resultados, podemos confirmar que las absorbancias de los 

componentes RGB obtenidas de las imágenes capturadas por el OE para cada una de 

las muestras de tequila, son suficientemente representativas para conseguir la 

clasificación de tres tipos de destilados estudiados considerando sus fases de 

añejamiento. Del mismo modo, los modelos construidos con las absorbancias medidas 

 Modelo 

Parámetro M1 M2 M3 M4 

𝜅 0.87±0.04 0.88±0.02 0.91±0.05 0.98±0.03 

"acuerdo perfecto" 
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empleando la técnica de UV-Vis permiten discriminar apropiadamente entre los 

diferentes tipos de tequila.   

 

 

4.5.3 Clasificación utilizando KNN  

 

Además del modelado utilizando LDA, se consideró utilizar los datos transformados 

mediante el PCA como información de entrada del KNN considerando efectuar un 

proceso de LOOCV. Teniendo en cuenta la existencia de la separabilidad de la 

información, se establece considerar tres nuevas instancias diferentes en el plano 

tridimensional del PCA, para la elección de estos nuevos puntos.   

 

Estas referencias se encauzan de la siguiente forma: la primera instancia lo preside el 

punto mínimo de valor de entrada (scores), después la siguiente instancia conocido 

como medio escoge el valor promedio de los datos de entrada y por último toma la 

instancia máxima del valor de entrada. Estos serán las referencias del conjunto de 

datos, para que a partir de cada instancia se utilice la distancia euclidiana para agrupar 

las muestras de tequila dependiendo de la elección del vecino más próximo. El valor 

de cada distancia euclidiana relacionada con una instancia será variable para cada 

una de ellas.  

 

Después de repetidos ensayos de prueba y error, se seleccionaron los valores de k=4 

y k=6 para construir los modelos de vecinos más cercanos, debido principalmente a 

que con estos valores del parámetro se obtenían los mejores resultados en la 

clasificación. Siguiendo esta metodología se construyeron los clasificadores 

respectivos para cada uno de los modelos descritos la tabla 17. Las diferentes 

imágenes del resultado de la clasificación pueden consultarse en el Apéndice 4, para 

cada uno de los modelos propuestos. 

 



137 
 

La evaluación del desempeño se llevó a cabo calculando las métricas relacionadas 

con la clasificación de los 3 tipos de tequila. Esta información está contenida en las 

tablas 21 y 22. 

Tabla 21. Resultados promedio de clasificación de los diferentes modelos de clasificación del tequila 

empleando PCA-KNN y sus respectivas métricas de desempeño para k=4. 

 

Tabla 22. Resultados promedio de clasificación de los diferentes modelos de clasificación del tequila 

empleando PCA-KNN y sus respectivas métricas de desempeño para k=6. 

Modelo 
Categoría 
de Tequila 

% Clasificación Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad 

M1: OE 

Blancos  100.00 0.92 0.80 1.00 0.88 

Reposados 83.33 0.79 0.76 0.83 0.76 

Añejos 35.20 0.87 0.81 0.37 1.00 

Promedio 72.84 0.86 0.79 0.73 0.88 

M2: 
λ=345 nm 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 87.00 0.90 0.91 0.87 0.92 

Añejos 80.00 0.90 0.72 0.80 0.92 

Promedio 89.00 0.93 0.88 0.89 0.95 

M3: 
λ=345 nm + 
λ=375 nm 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 92.33 0.92 0.92 0.92 0.92 

Añejos 80.00 0.92 0.82 0.80 0.95 

Promedio 90.78 0.95 0.91 0.91 0.96 

M4: UV-Vis 

Blancos  99.00 0.96 0.90 0.99 0.95 

Reposados 92.33 0.92 0.92 0.92 0.92 

Añejos 81.60 0.96 1.00 0.82 1.00 

Promedio 90.98 0.95 0.94 0.91 0.96 

Modelo 
Categoría 
de Tequila 

% Clasificación Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad 

M1: OE 

Blancos  95.50 0.88 0.76 0.95 0.85 

Reposados 81.00 0.71 0.66 0.81 0.61 

Añejos 0.00 0.80 0.65 0.00 1.00 

Promedio 58.83 0.80 0.69 0.59 0.82 

M2: 
λ=345 nm 

Blancos  91.00 0.99 0.97 1.00 0.98 

Reposados 89.33 0.91 0.91 0.89 0.92 

Añejos 80.00 0.92 0.80 0.80 0.95 

Promedio 86.78 0.94 0.89 0.90 0.95 

M3: 
λ=345 nm + 
λ=375 nm 

Blancos  100.00 0.98 0.93 1.00 0.96 

Reposados 87.00 0.90 0.91 0.87 0.92 

Añejos 80.00 0.92 0.81 0.80 0.95 

Promedio 89.00 0.93 0.88 0.89 0.95 

M4: UV-Vis 

Blancos  97.00 0.98 0.97 0.97 0.98 

Reposados 97.33 0.92 0.88 0.97 0.88 

Añejos 73.60 0.95 1.00 0.73 1.00 

Promedio 89.31 0.95 0.95 0.89 0.95 
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De la información contenida en las tablas anteriores es posible notar el efecto en el 

decremento del porcentaje de clasificación promedio obtenido por el OE conforme el 

valor de k aumenta, En este sentido, el OE consigue un porcentaje de clasificación del 

72.84% con k=4 y disminuye al 58.83% con k=6. Esta situación prevalece también en 

el resto de los modelos alimentados con absorbancias UV-Vis. Así por ejemplo cuando 

se usa la absorbancia de la longitud de onda de 345nm, se consigue un porcentaje de 

clasificación del 89% con k=4 y disminuye al 86.78% con k=6. Por su parte el modelo 

alimentado con absorbancias a 345nm y 375nm, logra un porcentaje de clasificación 

del 90.78 con k=4 y disminuye al 89% con k=6. Finalmente, el modelo que emplea el 

barrido completo de UV-Vis se consigue un porcentaje de clasificación del 90.98 con 

k=4 y disminuye al 89.31% con k=6. Los parámetros de las métricas de desempeño 

por su parte también sufren modificaciones al pasar de k=4 a k=6 presentando 

disminuciones que pueden ser hasta del 10% en el peor de los casos. La figura 56 

muestra la representación gráfica de las magnitudes de estos parámetros para cada 

tipo de modelo KNN programado. 

 

 

 

Fig. 56. Comparativa de métricas de desempeño usando PCA-KNN para los modelos programados 

M1-M4 considerando: (A) k=4 y (B) k=6. 
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A partir de las gráficas anteriores, se puede apreciar la aparente estabilidad en los 

valores de los parámetros para todos los modelos alimentados con absorbancias 

medidas empleando la técnica UV-Vis. Desafortunadamente este efecto no sucede en 

el modelado del OE, quien muestra una clara disminución en los parámetros de 

precisión y sensibilidad. Como se sabe, la precisión se relaciona con la dispersión del 

conjunto de valores obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud, de 

forma que cuanto menor es la dispersión mayor la precisión. Para el caso del 

clasificador es una medida que representa la proporción de verdaderos positivos 

dividido entre todos los resultados positivos (tanto verdaderos positivos, como falsos 

positivos), por lo que de forma práctica corresponde al porcentaje de casos positivos 

detectados (e.d. correctamente clasificados).  Por su parte la sensibilidad, también se 

le puede definir como la tasa de verdaderos positivos, y corresponde a la proporción 

de casos positivos que fueron correctamente identificadas por el clasificador. 

 

En este sentido, el OE posee una capacidad limita para identificar muestras a las 

muestras de tequila en alguna de sus respectivas clases, situación que se ve reflejada 

en el decremento de la precisión. Al mismo tiempo, la sensibilidad del OE tampoco es 

muy alta pues no es capaz de identificar correctamente a todos los tequilas en la case 

correcta a la que pertenece.  

 

Esta disminución en el desempeño del OE empleando modelos KNN se debe sobre 

todo a que KNN es capaz de ajustarse más rápido que LDA conforme se incrementan 

las dimensiones para resolver el problema de clasificación. Este efecto se vuelve 

evidente al modelar absorbancias de UV-Vis (pues su contenido analítico es más 

complejo que el del OE). Así mismo, KNN tampoco funciona bien modelando conjuntos 

reducidos de datos y/o existe un desbalance en la cantidad de elementos que integran 

una clase respecto de otra.  

 

Para confirmar este hecho, se obtuvo el valor de kappa para estos experimentales. En 

la tabla 23 se resume esta información.  Aquí podemos notar que el efecto de 

seleccionar un valor de k adecuado para el KNN. Pues de su correcta selección 
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depende que un clasificador sea apropiado o no. En el caso particular del OE, cuando 

k=4 el valor de kappa obtenido categoriza al modelo como “sustancial”, pero al 

incrementar a k=6, el modelo es categorizado como “moderado”. Este efecto confirma 

lo descrito con las métricas de desempeño y los porcentajes de clasificación, 

provocando que modelado del OE con KNN no sea competitivo con la técnica de UV-

Vis+KNN. 

 

Tabla 23. Resultados promedios de kappa empleando PCA-KNN 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.5.4 Clasificación utilizando ANN 

 

Como última fase de modelado, se utilizaron ANNs con la intención de evaluar el efecto 

del emplear un aprendizaje automático considerando que el conjunto de muestras de 

los tequila analizados es relativamente pequeño [166].  

 

El entrenamiento de los modelos neuronales se efectuó tomando una muestra de datos 

(1 valor de las repeticiones por muestra) de entre n muestras (refiriéndose a los 25 

tequilas) para construir el conjunto de datos de prueba y las restantes n-1 muestras de 

datos se reservaron como conjunto de entrenamiento (24 repeticiones por muestra). 

De esta forma, dado que sólo se utiliza una muestra como conjunto de prueba, los 

modelos pueden generarse utilizando n datos de entrenamiento.   

 

 

 

 

Parámetro 
Modelo 

M1 M2 M3 M4 

𝜿=4 
0.65±0.05 0.84±0.04 0.88±0.02 0.88±0.03 

sustancial acuerdo casi perfecto 

𝜿=6 
0.48±0.06 0.81±0 0.84±0.84 0.88±0.07 

moderado acuerdo casi perfecto 
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La Fig. 57 muestra una representación esquemática de cómo implemento el LOOVC 

para usarla con las ANNs. En este sentido, los modelos de ANN construidos fungirán 

como clasificadores para identificar cada una de las 25 muestras de tequila (8 tequilas 

blancos, 12 tequilas reposados y 5 tequilas añejos) en sus respectivas 3 clases. 

 

Para la construcción de un modelo neuronal es necesario establecer ciertos 

parámetros relacionados con la arquitectura y método de entrenamiento. Una vez que 

se definen estos elementos, el modelo es entrenado, se continua con validación 

cruzada de LOOCV, y finalmente se generan las tablas de confusión relacionadas con 

los elementos clasificados por la ANN. 

 

 

Fig. 57. Estructura de procesamiento y modelado de la red neuronal con el método de validación 

LOOCV. 
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Todos los modelos neuronales emplearon una arquitectura de Perceptrón Multicapa 

(MLP, por sus siglas en inglés), probando diferentes configuraciones usando 5,10 y 15 

neuronas en la capa oculta en conjunto con diferentes funciones de transferencia 

disponibles en el Deep Learning Toolbox de Matlab. Finalmente, de este proceso de 

refinamiento, se eligió utilizar 15 neuronas en la capa oculta. De forma similar, el 

algoritmo de entrenamiento elegido fue el de retropropagación Levenberg-Marquardt.  

 

La arquitectura de la ANN utilizada y los parámetros seleccionados para su 

entrenamiento pueden consultarse en la tabla 24. 

 

Tabla 24. Características de la arquitectura y parámetros entrenamiento de la ANN para la 

clasificación de muestras de tequila. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Para la clasificación, la salida de la ANN entrega combinaciones de valores binarios 

(entre 0 y 1). Dado que el ajuste en la red no asegura un valor exacto a la salida una 

vez terminado el entrenamiento, a las combinaciones binarias se les asigno un valor 

entero (vea tabla 25) y se consideró que para evitar posibles confusiones de 

clasificación se empleara un umbral de 0.75. De esta forma cuando la salida de la red 

entrega un valor menor que 0.75 se ajustará a 0, mientras que si la salida es mayor a 

Parámetro 
 

Valor 
 

Función de entrenamiento 
Retropropagación Levenberg-

Marquardt 

Meta 0,002 

Función de Activación (Capa 
Intermedia) 

Tangente sigmoidal 

Función de Activación (Capa de 
salida) 

Sigmoide logarítmica 

Función de desempeño Error cuadrático medio 

# de Neuronas Capa de 
Entrada 

# de PCs (Componentes principales) 
de cada modelo 

# de Neuronas Capa oculta 15 

# de Neuronas Capa de salida 3 

Tasa de aprendizaje 0.05 

Límite de épocas 1000 

Muestras de entrenamiento 24 x tequila 

Muestras de prueba 1 x tequila 

Validación LOOCV 
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0.75 se ajustará a 1. Este umbral quedo establecido después de reiterados ensayos 

que permitieron encontrar un intervalo de 0.7 a 0.8. 

 

Tabla 25. Codificación propuesta para las salidas de la ANN 

Categoría de tequilas Valores de Salida Asignación para identificar 

Tequila Blanco [1 0 0] 1 

Tequila Reposado [0 1 0] 2 

Tequila Añejo [0 0 1] 3 

Desconocido Cualquier otra combinación  4 

  

Una vez que establecidas las características y parámetros de los modelos neuronales 

a implementar se llevó a cabo la fase entrenamiento siguiendo el esquema de la Fig. 

58. Las tablas de confusión completas del proceso LOOCV se pueden consultar en el 

Apéndice 5 para los cuatro modelos de datos (M1 a M4). Para facilitar la interpretación 

de los resultados de clasificación, se construyó la Tabla 26.  

 

Tabla 26. Resultados promedio de clasificación de los diferentes modelos de clasificación del tequila 

empleando PCA-ANN y sus respectivas métricas de desempeño 

 

 

 

Mod. 
Categoría 
de Tequila 

% Clasificación Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad 

M1: OE 

Blancos  99.00 0.99 0.99 0.99 1.00 

Reposados 99.00 0.99 0.99 0.99 1.00 

Añejos 97.60 0.99 0.99 0.99 0.99 

Promedio 98.53 0.99 0.99 0.99 0.99 

M2: 
λ=345 nm 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 99.00 0.99 0.99 0.99 1.00 

Añejos 99.20 0.99 0.99 0.99 1.00 

Promedio 99.40 1.00 0.99 0.99 1.00 

M3: 
λ=345 nm + 
λ=375 nm 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 99.67 1.00 1.00 1.00 1.00 

Añejos 98.40 0.99 0.98 0.98 1.00 

Promedio 99.36 0.99 0.99 0.99 1.00 

M4: UV-Vis 

Blancos  100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Reposados 98.33 0.99 0.98 0.98 0.99 

Añejos 96.80 0.98 0.98 0.98 0.98 

Promedio 98.38 0.99 0.99 0.99 0.99 
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Los datos de la tabla anterior nos permiten observar que los modelos de ANN 

propuestos tienen valores de porcentaje superiores al 98.36 %, siendo particularmente 

interesante el porcentaje de clasificación obtenido por el modelo M1 del OE quien 

consigue un 98.53%, consiguiendo identificar el 99% de las muestras de tequilas 

blancos y reposados, mientras que para el caso de los tequilas añejos se obtiene un 

97.60%. Este porcentaje de clasificación global solo es superado por el modelo M2 

que se alimenta con las absorbancias correspondientes a la longitud de onda de 

345nm del UV-Vis alcanzando un 99.40 %.  De forma general, los modelos presentan 

un comportamiento cercano en la tarea de clasificación, sobre todo si se analizan los 

valores de los parámetros de desempeño (exactitud, precisión y especificidad) que 

reportan magnitudes de entre 0.98 y 1. 

 

Un problema común en el entrenamiento de las ANNs, se relaciona con el conocido 

sobrentretenamiento. Este efecto es evidente cuando el modelo neuronal ajustado no 

es capaz de identificar muestras nuevas de prueba que no participaron en el 

entrenamiento. Dado que el proceso de validación utilizó el esquema LOOCV, los 

valores de desempeño reportados en la tabla 27 podrían atribuirse a un efecto de 

sobreajuste en los modelos al utilizar solo una muestra de tequila a la vez como 

elemento de validación o prueba. A fin de analizar que no existe sobreentrenamiento 

en las ANNs descritas, se calculó el valor de kappa para cada uno de los modelos. En 

la tabla 28 podemos observar los valores de kappa obtenidos, todos ellos en el rango 

de 0.97 a 0.98 con desviaciones estándar reducidas que van de 0.023 a 0.034. Dado 

que los valores de kappa son mayores 0.81 y se aproximan mucho a la unidad, es 

posible categorizarlos como una respuesta de “acuerdo casi perfecto”. 

 

Tabla 27. Resultados promedios de kappa empleando PCA-ANN para todos los modelos 

clasificadores propuestos 

 

 

 

 

 

  

 Modelo 

Parámetro M1 M2 M3 M4 

𝜅 0.97±0.033 0.98±0.026 0.98±0.023 0.98±0.034 

"acuerdo casi perfecto" 
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4.5.5 Comparativa entre clasificadores  

 

Después de analizar las diferentes variantes de procesamiento considerando los 

modelos de procesamiento descritos en la tabla 17, relacionados con el uso de la 

información del OE o de la selección de absorbancias de sistema UV-Vis (con tasas 

de clasificación de entre 98.38% - 99.40% empleando ANNs y 98.38% - 91.29% con 

el uso de LDA) . En este sentido, la Fig. 58, representa una comparativa general del 

desempeño de en la identificación de muestras de tequila en los tres tipos estudiados 

(blanco, reposado y añejo) que se relación con el añejamiento. 

 

En esta gráfica es posible evidenciar que el porcentaje más alto de clasificación es 

conseguido con el uso del espectro de absorbancias de 200nm a 600nm del modelo 

M4, empleando ANNs o LDA. Sin embargo, los resultados obtenidos con el desarrollo 

del OE muestran una perspectiva alentadora del uso de imágenes como medio 

indirecto para calcular absorbancias que permitan la identificación del añejamiento en 

el tequila, al aproximarse bastante a técnicas como el UV-Vis incluso, siendo 

coincidente en que para las tareas de clasificación uso de ANNs y LDA son las mejores 

opciones (con un 98.53% de tasa de clasificación para el primero y de 90.02% para el 

segundo).  

 

Fig. 58. Comparativa del porcentaje de clasificación para todos los modelos. 
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Así mismo, aunque el desarrollo de clasificadores usando KNN se integró como una 

tercera alternativa de modelado, la tasa de clasificación alcanzada por con esta técnica 

fueron en general menores, sobre todo en lo que al OE respecta (del 72.84%).  

 

Finalmente, la evidencia la concordancia en el proceso de clasificación de los modelos, 

se graficó el coeficiente kappa de Cohen como medida estadística del modelado en 

que se empleó LOOCV. La Fig. 59, es una representación del valor evaluado de kappa 

de cada clasificador.  En este sentido, todos los modelos exceptuando el M1 del OE 

basado en KNN (con kappa de 0.65 - sustancial), presentan valores de entre de 0.81 

a 0.97 lo que los identifica como modelos con acuerdo casi perfecto. 

 

 

 

Fig. 59. Valores de kappa para todos los modelos. 
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4.5.6 Comentarios finales 

 

Los diferentes resultados presentados en la etapa de modelado han permitido conocer 

la capacidad del OE desarrollado para autentificar las tres categorías de tequila: 

blanco, reposado y añejo. En primer lugar, a partir del modelo de reconocimiento 

preliminar construido con PCA, es importante destacar la estrecha relación entre el 

tiempo de añejamiento de los tequilas y su agrupación a partir del análisis de 

absorbancia calculada de componentes RGB de una imagen digital.  

 

El efecto del añejamiento de los tequilas se ha estudiado principalmente utilizando 

métodos analíticos más complejos como el HPLC [38] . En este método se identifican 

y cuantifican los compuestos fenólicos de bajo peso molecular adquiridos por el tequila 

durante el proceso de maduración en las barricas de roble. Una vez caracterizados, se 

relacionan con los diferentes tipos de envejecimiento utilizando el análisis de varianza 

(ANOVA) generalmente combinado con un análisis discriminante. 

 

Otros trabajos en cambio, estudian el añejamiento a través de la autentificación del 

tequila recurriendo a métodos de análisis basados en  GC-MS [167] y UV-Vis [52] 

acoplando algunos métodos quimiométricos comúnmente basados en LDA, Análisis 

Discriminante de Mínimos Cuadrados Parciales (PLS-DA), Redes Neuronales 

Artificiales de Perceptrón Multicapa (MLP-ANN), y Máquinas de Vectores de Soporte 

(SVM) por nombrar algunos. 

 

Sin embargo, aunque estas contribuciones difieren de nuestro estudio en factores 

como la naturaleza de los datos analíticos obtenidos y el número de muestras de 

tequila analizadas, representan los aportes científicos más recientes en la 

identificación de las tres principales categorías de los tequilas certificados. Además, 

informan de parámetros de rendimiento como la sensibilidad y la especificidad de los 

modelos clasificadores que utilizaron, lo que permite compararlos directamente con 

nuestros resultados.  
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La tabla 28 presenta una comparativa de los parámetros de desempeño de los 

modelos clasificadores que cada autor empleo en la identificación de los tequilas y su 

relación con el añejamiento, empleando métodos analíticos convencionales. 

 

Tabla 28. Comparación del OE con publicaciones representativas sobre la identificación del tequila 

relacionada con su añejamiento (B=Blanco, R=Reposado y A= Añejo) 

Referencia 
Método 

Analítico 

Modelado de 

clasificación 

Categoría 

del Tequila 
Sensitividad Especificidad 

Ceballos-Magaña et. 

Al.[167] 
GC-MS 

LDA 

B 0.66 0.75 

R 0.33 0.92 

A 0.66 0.73 

MLP-ANN 

B 1.00 1.0 

R 0.83 1.0 

A 1.0 0.93 

Pérez-Caballero et 

al. [52] 
UV-Vis 

PLS-DA 

B 0.81 0.89 

R 0.71 0.88 

A 1.00 0.93 

SVM 

B 1.0 1.0 

R 1.0 0.99 

A 0.96 1.0 

Esta investigación OE 

PCA-LDA 

B 1.00 1.00 

R 0.92 0.92 

A 0.78 0.95 

PCA-ANN 

B 0.99 1.00 

R 0.99 1.00 

A 0.98 0.99 

 

De este modo, queda claro que el modelo adoptado en este trabajo mediante el uso 

de PCA-LDA  logró un rendimiento superior en la identificación individualizada de las 

3 clases (sensibilidad para B=1.00 , R=0.92, A=0.78 y especificidad para B=1.00 , 

R=0.92, A=0,95) que el modelo LDA (sensibilidad para B=0.66, R=0.33, A=0.66 y 

especificidad para B=0.75, R=0.92, A=0.73) reportado por Ceballos-Magaña et al. 

[167], y el PLS-DA (sensibilidad para B=0.81, R=0.71 ,A=1,00 y especificidad para 

B=0.89, R=0.88, A=0.93) descritos por Pérez-Caballero et al.[52].  
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Estos resultados son notables porque, en este trabajo, la información de analítica de 

las muestras de tequila se obtiene de forma indirecta a través de una imagen y un 

modelo lineal fue suficiente para identificar los tequilas a partir de sus absorbancias 

experimentales RGB.  

 

Aunado a lo anterior, los autores mencionados anteriormente también necesitaron el 

uso de modelos con estrategias no lineales de ajuste (por ejemplo, MLP-ANN y SVM) 

que generalmente se relacionan con un costo computacional alto para conseguir 

modelos de clasificación optimizados. En este aspecto, el OE basado en PCA-ANN 

demostró una eficacia equiparable (sensibilidad de 0.99 para B,R y 0.98 para A y 

especificidad de 1.00 para B y R mientras que para A=0.99) con el modelo MLP-ANN 

(sensibilidad para B=1.00, R=0.83, A=1.00 y una especificidad para B=1.0, R=1.00, 

A=0.93) reportado por Ceballos-Magaña et al. [167], y SVM (sensibilidad para B=1.00, 

R=1.00 ,A=0.96 y especificidad igual que la del OE PCA-ANN) descritos por Pérez-

Caballero et al.[52]. 

 

Finalmente, en la investigación del presente trabajo también se consiguieron 

resultados obtenidos del análisis UV-Vis de los tequilas. Cuya primera intención 

consistía en validar al sistema de OE desarrollado. Sin embargo, es posible identificar 

que existe un comportamiento semejante a los ya reportados por Pérez-Caballero et 

al.[52] (observe la Fig. 60). 
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Fig. 60. Comparativa de estudios usando la técnica UV-Vis para los tres tipos de Tequila (B=Blanco, 

R=Reposado y A= Añejo; E1= Estudio realizado por Pérez-Caballero[52], E2= Estudio de esta 

investigación) 

 

Lo que permite corroborar que la estrategia de análisis UV-Vis empleada como método 

de validación del OE fue adecuada.  
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Capítulo 5. Conclusiones y perspectivas  

 

El objetivo de este trabajo fue establecer los fundamentos necesarios para el diseño y 

construcción de un ojo electrónico para analizar el color en muestras de tequila con la 

intención de identificar la tonalidad del añejamiento que da origen a los diferentes tipos 

de este destilado. Para lograrlo se abordaron varios aspectos como el desarrollar la 

instrumentación necesaria para la adquisición de la imagen y la correspondiente 

clasificación de la información proveniente del sensor de imagen CMOS de la camara 

para después transformar la información de la imagen digital a datos útiles. A través 

de los resultados descritos en el capítulo 4 de este trabajo, se pueden obtener las 

siguientes conclusiones y las perspectivas a futuro del trabajo desarrollado.  

 

5.1 Sistema Analítico de Ojo Electrónico 

 

Se diseño y construyó un ojo electrónico basado en instrumentación desarrollada en 

laboratorio junto con una etapa de procesamiento de imágenes para construir un 

sistema de inspiración biológica capaz de distinguir entre diferentes tipos de tequila, a 

saber, blanco, reposado y añejo. La repetibilidad del sistema se demostró mediante el 

análisis estadístico de las imágenes capturadas utilizando información del espacio de 

color RGB. El análisis preliminar de estos datos empleando PCA fue relevante para 

observar su comportamiento y evaluar el agrupamiento de clases de tequila 

principalmente relacionado con el proceso de añejamiento.  

 

Para el proceso de clasificación formal destinado a la identificación de las variedades 

del tequila, se construyeron modelos LDA, ANN y KNN para reconocer tequilas a 

través de las absorbancias RGB evaluadas utilizando un esquema LOOCV para 

identificar las muestras correctamente. De esta forma el modelado LDA permitió 

obtener una tasa de clasificación global de 90.02%, mientras que con el uso de ANN 

se mejoró sustancialmente consiguiendo una tasa de clasificación global de 98.53% 

para las tres clases de tequila involucradas. Por su parte el modelado con KNN (k=4) 

solo consiguió una tasa de clasificación global de 72.84%, situación que para el caso 



152 
 

particular del conjunto de muestras analizadas lo convierte en una estrategia deficiente 

frente a las anteriores. 

 

Respecto de los parámetros de desempeño tales como la sensibilidad promedio 

obtenida por parte del LDA fue de 0.90, en tanto que la especificidad fue de 0.96. En 

el caso de las ANN, se mejoran estos parámetros al obtener valores para la 

sensibilidad y especificidad promedio de 0.99. Considerando que las muestras de 

tequila analizadas están agrupadas en clases desequilibradas, se calculó el coeficiente 

kappa para corroborar que las medidas de desempeño no fueran demasiado 

optimistas. De esta forma, el valor medio del coeficiente kappa para los modelos LDA 

fue de 0.87 y de 0.97 para las ANN, lo que implica que los modelos interpretan datos 

confiables sin privilegiar ninguna clase de tequila después del ajuste.  

 

Estos resultados muestran que la estrategia de análisis de imágenes desarrollada 

basada en la información RGB obtenida de las imágenes JPEG comprimidas, junto 

con la etapa de modelado PCA-LDA y PCA-ANN, no dificultó la identificación de los 

tequilas al retener suficiente información de color de las muestras analizadas. Otro 

punto notable es que el método presentado aquí concuerda con los resultados 

informados por algunos estudios previos que emplean técnicas analíticas 

convencionales como GC-MS [1] y UV-Vis [2] combinadas con métodos de 

clasificación no lineal. En este sentido, el ojo electrónico desarrollado constituye una 

herramienta confiable y fácil de usar que permite un análisis rápido y no destructivo de 

los tequilas para autentificarlos según las tres categorías principales que se estudiaron.  

 

5.2 Calibradores de color 

 

La implementación del uso de calibradores de color, basados en muestras 

colorimétricas de silicón permitieron garantizar la trazabilidad de las mediciones 

realizadas en la fase de calibración del OE. Teniendo en cuenta la necesidad de revisar 

periódicamente la exactitud fotométrica y la longitud de onda del sistema, los 

calibradores construidos tuvieron la ventaja de no presentar variaciones asociadas al 
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cambio de temperatura y a la degradación debida al tiempo. Lo  que los convierte en 

una alternativa fiable como patrones de referencia colorimétrica ante los calibradores 

estándar (filtros) que suelen utilizarse en la técnica de espectrofotometría que 

generalmente son construidos  con vidrio [168], que aunque son capaces de tolerar 

altas temperaturas, son sensibles a los choques térmicos que pudieran ocurrir dentro 

del sistema de medida, suelen tener un costo elevado  y deben ser manipulados con 

sumo cuidado para evitar dañarlos. 

 

La alternativa de los calibradores de silicón brinda la posibilidad de emplearlos como 

referencia colorimétrica en la caracterización de otros sistemas ópticos. Su correcta 

respuesta fue analizada con la técnica UV-Vis demostrando que los calibradores 

presentan una clara separabilidad entre sí a través de su absorbancia, además, su 

construcción ofrece una alta reproducibilidad a un bajo costo de fabricación, por lo que 

podrían fabricarse sets de patrones colorimétricos de acuerdo con cada aplicación.  

 

5.3 Sugerencias para trabajo a futuro  

 

Considerando los resultados obtenidos en esta investigación, es posible evidenciar 

aplicaciones potenciales en las que el OE puede brindar ventajas respecto de sistemas 

analíticos convencionales. De entre las más relacionadas podemos mencionar las 

siguientes: 

 

Dado que el OE es capaz de analizar la información del color en los tequilas, se puede 

ahondar más en la temática para realizar más estudios que permitan la identificación 

de tequilas falsos o mixtos, empleando como punto de partida la metodología descrita 

en este trabajo con la intención de reconocer aquellos adulterantes directamente 

relacionados con las modificaciones colorimétricas en el tequila. 

 

También resulta factible, utilizar el OE en el estudio de otras bebidas espirituosas 

mexicanas, en particular, variantes del tequila como el mezcal, el sotol o la bacanora. 

Pero también sería su uso en el análisis de vinos, coñacs, brandies y whiskies. 
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Así mismo, aunque el OE realiza estudios colorimétricos para conocer cualidades 

como el color en los tequilas y su relación con el añejamiento como una de las 

características organolépticas más importantes relacionadas con la calidad, el sistema 

podría emplearse en la determinación cuantitativa de elementos químicos específicos, 

si la información de las imágenes digitales se relaciona con la información analítica de 

concentraciones específicas de compuestos (obtenidas de técnicas electroquímicas 

como la voltamperometría, la espectrofotometría y la cromatografía de gases-masas). 

 

Un aporte importante desde el punto de vista instrumental es el empleo de la tecnología 

CMOS como media de captura de imágenes digitales que, en conjunto con el uso de 

una computadora de bajo costo, permiten un diseño compacto y portable del OE. Sin 

embargo, este diseño puede migrarse al uso de un teléfono inteligente al que con un 

mínimo de adaptaciones podría operar de forma similar al diseño del OE actual, pero 

aprovechando los recursos de procesamiento y almacenamiento del propio teléfono. 

Permitiendo incursionar en lo que algunos autores llaman: teléfonos inteligentes como 

herramientas analíticas. 

 

Aunque el espacio de color RGB es el modelo más utilizado en el análisis de imágenes, 

existen otros modelos de color que también podrían utilizarse con la intención de 

mejorar la interpretación de las imágenes digitales. Sin embargo, esto también 

implicaría estudiar a profundidad otros formatos de imagen como el RAW. La intención 

principal sería limitar el efecto de las interferencias ópticas, así como el uso de otros 

tipos de fuente luz. 
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Capítulo de libro publicado en Editorial de Prestigio Internacional (colaboración de 

Elsevier y Book Aid International): 

 

• Bueno, D, Gómez, A, Domínguez, RB, Gutiérrez, J.M., Marty, J.L., 2021, 
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En Smartphone-Based Detection Devices: Emerging Trends in Analytical 

Techniques. Elsevier, pp. 37-56. ISBN 9780128236963. doi: 10.1016/B978-0-

12-823696-3.00003-9  

 

Artículos Publicados en Memorias de congreso Nacionales con arbitraje estricto:  
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• Gomez Rocha, Gutiérrez Salgado. Sistema de Espectrometría para 
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Apéndice 1. Diagramas Eléctricos del OE 

 

 

 
 

Fig. A1.1. Diagrama eléctrico de la Camara V2 y conexión a la Raspberry Pi 3B+ 
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Fig. A1.2. Conexiones eléctricas utilizadas de la Raspberry 3B+: USB, HDMI, CPU, Interruptor de alimentación, 

estatus de funcionamiento, conexión HDMI a pantalla 7’’. 
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Fig. A1.3. Conexiones eléctricas de la Pantalla 7’’ 
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Fig. A1.4. Plano PCB de las Raspberry 3B+. Los cuadros punteados en azul son los elementos básicos de la 

Raspberry 3B+ para el uso del OE. 
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Apéndice 2. Histogramas de los patrones colorimétricos 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. A2.1. Se observa de izquierda a derecha la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad de rojo, verde 

y azul (RGB) de los calibradores C1-C4 

 

 

Calibrador C1 Calibrador C2 

Calibrador C3 Calibrador C4 
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Fig. A2.2. Se observa de izquierda a derecha la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad de rojo, verde 

y azul (RGB) de los calibradores C5-C8 
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Fig. A2.2. Se observa de izquierda a derecha la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad de rojo, verde 

y azul (RGB) de los calibradores C9, C10 y CB 

 

 

 

 

Calibrador C9 Calibrador C10 

Calibrador CB 
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Tabla A2.1. Absorbancias de los calibradores colorimétricos  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Cal. Con ajuste correcto de la lente 

R G B Absorbancia General 

CB 0.01±0.002 0.03±0.001 0.01±0.002 0.02±0.002 

C1 0.13±0.001 0.82±0.018 0.40±0.003 0.45±0.007 

C2 0.19±0.002 0.20±0.003 0.32±0.005 0.23±0.003 

C3 0.11±0.003 0.27±0.001 0.44±0.002 0.27±0.002 

C4 0.17±0.002 0.08±0.002 0.48±0.002 0.24±0.002 

C5 0.38±0.002 0.16±0.001 0.48±0.006 0.34±0.003 

C6 1.37±0.024 0.21±0.002 0.25±0.002 0.61±0.009 

C7 0.61±0.006 0.33±0.003 0.41±0.003 0.45±0.004 

C8 0.48±0.004 0.44±0.002 0.21±0.003 0.38±0.003 

C9 0.34±0.004 0.62±0.008 0.23±0.003 0.40±0.005 

C10 0.35±0.005 0.99±0.006 0.18±0.004 0.51±0.005 
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Apéndice 3. Histogramas de las muestras de tequila analizadas 

 

 

 

 

Fig. A3.1. Histogramas de muestras de Tequilas Blancos.  (B1, B2, B3) = Tequilas Blancos: Se observa de izquierda 

a derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad 

de rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.2. Histogramas de muestras de Tequilas Blancos.  (B4, B5, B6) = Tequilas Blancos: Se observa de izquierda 

a derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad 

de rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.3. Histogramas de muestras de Tequilas Blancos.  (B7, B8) = Tequilas Blancos: Se observa de izquierda a 

derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad de 

rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.4. Histogramas de muestras de Tequilas Reposados.  (R1, R2, R3) = Tequilas Reposados. Se observa de 

izquierda a derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de 

intensidad de rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.5. Histogramas de muestras de Tequilas Reposados.  (R4, R5, R6) = Tequilas Reposados. Se observa de 

izquierda a derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de 

intensidad de rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.6. Histogramas de muestras de Tequilas Reposados.  (R7, R8, R9) = Tequilas Reposados. Se observa de 

izquierda a derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de 

intensidad de rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.7. Histogramas de muestras de Tequilas Reposados.  (R10, R11, R12) = Tequilas Reposados. Se observa 

de izquierda a derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de 

intensidad de rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.8. Histogramas de muestras de Tequilas Añejos.  ( (A1, A2, A3) = Tequilas Añejos. Se observa de izquierda 

a derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad 

de rojo, verde y azul (RGB). 
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Fig. A3.9. Histogramas de muestras de Tequilas Añejos.  (A4, A5) = Tequilas Añejos. Se observa de izquierda a 

derecha la imagen captada por el ojo electrónico (OE), la región de interés (ROI) y el histograma de intensidad de 

rojo, verde y azul (RGB). 
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Apéndice 4. Gráficos de modelos clasificadores KNN 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. A4.1. Gráficos KNN tridimensional del modelo M1, tras el análisis de las muestras de tequila 

según su categoría. (a) Representación del OE con k=4; (b) Zoom en la instancia Promedio. Las 

instancias mínimas, promedio y máximo se muestra con una (x). 

 

(b) 

(a) 
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Fig. A4.2. Gráficos KNN tridimensional del modelo M1 con k=6. 
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Fig. A4.3. Gráficos KNN tridimensional del modelo M2 para: (a) k=4 y (b) k=6. 

 

(a) 

(b) 
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Fig. A4.4. Gráficos KNN tridimensional del modelo M4 para: (a) k=4 y (b) k=6. 
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Fig. A4.5. Gráficos KNN tridimensional del modelo M4 para: (a) k=4 y (b) k=6.

(a) 

(b) 
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Apéndice 5. Tablas de confusión de los modelos ANN  

 

Tabla A5.1. Tabla de confusión PCA-ANN para el modelo M1 de OE. 

B R A TP FP TN FN % B % R % A % PROM Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad Kappa 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

7 12 5 24 1 49 1 87.50 100.00 100.00 95.83 0.97 0.96 0.96 0.98 0.92 

7 12 5 24 1 49 1 87.50 100.00 100.00 95.83 0.97 0.96 0.96 0.98 0.92 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.92 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.92 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

Promedio 99.00 99.00 97.60 98.53 0.99 0.99 0.99 0.99 0.97 

*Las columnas B, R, A se refieren al número de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Añejo). 
TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.  
% B. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados. 
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificación
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Tabla A5.2. Tabla de confusión PCA-ANN para el modelo M2 para la absorbancia UV-Vis medida a 345nm. 

B R A TP FP TN FN % B % R % A % PROM Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad Kappa 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Promedio 100.00 99.00 99.20 99.40 1.00 0.99 0.99 1.00 0.98 

*Las columnas B, R, A se refieren al número de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Añejo). 
TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.  
% B. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados. 
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificación
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Tabla A5.3. Tabla de confusión PCA-ANN para el modelo M3 para las absorbancias UV-Vis medidas de 345nm y 375nm 

B R A TP FP TN FN % B % R % A % PROM Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad Kappa 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.90 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.90 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.90 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

Promedio 100.00 99.67 98.40 99.36 0.99 0.99 0.99 1.00 0.98 

*Las columnas B, R, A se refieren al número de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Añejo). 
TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.  
% B. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados. 
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificación
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Tabla A5.4. Tabla de confusión PCA-ANN para el modelo M4 para las absorbancias UV-Vis medidas de 200nm a 600nm 

B R A TP FP TN FN % B % R % A % PROM Exactitud Precisión Sensitividad Especificidad Kappa 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 11 5 24 1 49 1 100.00 91.67 100.00 97.22 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

8 12 5 25 0 50 0 100.00 100.00 100.00 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

8 12 4 24 1 49 1 100.00 100.00 80.00 93.33 0.97 0.96 0.96 0.98 0.93 

Promedio 100.00 98.33 96.80 98.38 0.99 0.99 0.99 0.99 0.98 

*Las columnas B, R, A se refieren al número de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Añejo). 
TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.  
% B. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificación de Tequilas Reposados. 
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificación 
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