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Resumen

En el presente trabajo presenta el desarrollo de un Ojo Electronico cuya operacién se
fundamenta en la teoria tricromatica del color y que es empleado como un sistema
analitico capaz de analizar el color. El sistema fue disefiado para la recoleccion de
imagenes digitales de muestras de tequila blanco, reposado y afiejo para la
identificacién cualitativa del afiejamiento. El prototipo consta de una instrumentacion
dedicada basada en una computadora Raspberry Pi y un sensor de imagen CMOS de
ocho megapixeles, que junto con un procesamiento digital de imagenes y un

clasificador permite realizar analisis in situ de muestras de intereés.

El procesamiento de las imagenes 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 imagenes para posteriormente
procesarlas empleando el Analisis de Componentes Principales (PCA) con la intencion
de visualizar la agrupacion de las muestras de tequila en las tres clases de interés. Los
modelos clasificadores que interpretaron esta informacion se construyeron con
diferentes herramientas tales como el Analisis Discriminante Lineal (LDA), Vecinos
mas cercanos (KNN) y Redes Neuronales Atrtificiales (ANNs). El modelado de datos
mostrd porcentajes de clasificacion satisfactorios en todos los casos, aunque con una

eficiencia superior para el caso de las ANNSs.

Los resultados obtenidos con el OE fueron validados utilizando un espectrémetro
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 tecnologias en el analisis 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.

16



Abreviaturas

ANN
ANOVA
CA

CCD
CCF

CE

CIE XYZ
CIE
CIEL*a*b

CMOS
CMY
CMYK
CNIT
CRT
DO
DOT
EBC
FAAS
GC-FID
GC-IRMS

GC-MS
HPLC
HSL
HS-MS

HSV
IC

Redes neuronales artificiales

Andlisis de varianza

Analisis de Cluster

Dispositivo de carga acoplada

Cromatografia de capa fina

Electroforesis capilar

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

Comision Internacional de lluminacion

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

al amarillo

Semiconductor complementario de 6xido metélico

Espacio de color: cian, magenta y amarillo

Espacio de color: cian, magenta, amarillo y negro

Camara Nacional de la Industria Tequilera

Consejo Regulador del Tequila

Denominacion de origen

Denominacion de origen del Tequila

Convencion Europea de cerveceros

Espectroscopia de absorcion atomica de llama
Cromatografia de gases con deteccion de ionizacion de llama

Cromatografia de gases combinado con espectrometria de masas de

relacion isotopica de combustion.
Cromatografia de gases acoplada a espectrometria de masas
Cromatografia liquida de alta resolucion

Espacio de color tonalidad, saturacién y luminosidad

Acoplamiento directo de un generador de espacio de cabeza a un

espectrometro de masas
Espacio de color: tonalidad, saturacion y valor
Cromatografia i6nica
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ICP-AES

IMPI
KNN
LDA
LOOCV
MIR
MLP-ANN
MS

NIR
NOM
OE
PCA
PLS
PLS-DA
PMMA
RGB
RMN
ROI
RP-HPLC
SNC
SVM
UV-Vis
vVOC
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Plasmones acoplados inductivamente combinado con espectrometro de

emision atémica

Instituto Mexicano de la Propiedad Industrial
Vecinos mas cercanos

Analisis discriminante lineal

Validacion cruzada de dejar uno fuera
Infrarrojo medio cercano

Redes Neuronales Artificiales de Perceptron Multicapa
Espectroscopia de masas

Infrarrojo cercano

Norma Oficial Mexicana

Ojo Electronico

Andlisis de componentes principales
Minimos cuadrados parciales

Andlisis discriminante de minimos cuadrados parciales
Polimero Polimetilmetacrilato

Espacio de color: rojo, verde y azul
Resonancia magnética nuclear

Region de interés

Cromatografia liquida de fase inversa
Sistema nervioso central

Maquinas de vector soporte

Espectroscopia visible

Compuestos volatiles



Capitulo 1. Introduccién

1.1 Introduccidén

La vision 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
caracteristicas del entorno relacionadas con la luz, color, forma, tamafio, posicion y

dimension.

El ojo humano es capaz de distinguir un millén de colores aproximadamente [2] debido
a que la retina posee células especializadas para la percepcion del color. La visién en
color en las personas es importante porque coadyuva en la identificacion de
caracteristicas 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 mayoria 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 cdmo perciben la informacion visual de la naturaleza para guiar su

comportamiento [3, 4]

La percepcién de colores ha sido clave para comprender muchos problemas
fundamentales en la evolucién de las especies, pues a través de ella se desarrolla la
comunicacién 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
apreciacion de los alimentos y por ende inciden en la sensacion del sabor y, de esta
manera, influyen en el apetito. Por ello, actualmente el estudio del color ha trascendido
a sus fundamentos bioldgicos 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 investigacion sobre la medicion del color de los productos
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alimenticios y de algunas bebidas se convierta en un campo de estudio en expansiéon

de alto interés cientifico y econémico.

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 maduracion o afiejamiento al que se someten. Este proceso de
afiejamiento es relevante pues a partir de él es posible remover los sabores fuertes
provenientes del alcohol puro, al tiempo que se suscitan algunos cambios
fisicoguimicos 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 délares por
concepto de exportaciones [9], el control en la produccion del tequila es esencial para
garantizar su calidad y denominaciéon de origen (DO). El tequila con DO debe
elaborarse siguiendo especificos procesos de destilacion, empleando como materia
prima agave Tequilana Weber (variedad azul), que se cultiva extensamente en
regiones especificas de México [10, 11]. Aunque el producto destilado puede ser
directamente envasado para su comercializacion, el proceso de afiejamiento del
tequila le otorga cualidades Unicas que lo hacen altamente apreciado en el mercado

internacional.

Los cambios del tequila por el proceso de maduracion dan como resultado: (1)
Reduccion de alcoholes superiores debido al carbén presente en las barricas de
madera, que actlan como agente adsorbente, suavizando el producto final; (2)
Extraccién 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) Oxidacion de compuestos quimicos presentes en el tequila y los
extraidos de la madera [12]. Al respecto, la mayoria de los estudios enfocados a
entender el mecanismo de la maduracion del tequila en las barricas se enfocan a
analizar en el producto comercializado la presencia de algunos compuestos volatiles

(VOC) [13], la cuantificacién 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 pardmetros fisicoquimicos

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

Los diferentes tipos de tequila (joven, reposado y afiejo) poseen un color caracteristico
gue los identifica. Las diferentes tonalidades de amarillo se atribuyen sobre todo al
tiempo de maduracién 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
afiejamiento, también pueden ser enriquecidos con la adicion de aditivos especificos
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 determinacion del color y su asociacion con la calidad de
los alimentos y bebidas se lleva a cabo mediante complejos métodos instrumentales.
Entre los mas comunes podemos mencionar a la colorimetria [17] y la
espectrofotometria visible [18]. Algunas técnicas analiticas instrumentales tales como
la espectroscopia de masas (MS), resonancia magnética nuclear (RMN) combinadas
con cromatografia de gases (GC), cromatografia de gases espectrometria de masas
de relacién isotépica de combustion (GC-IRMS), cromatografia de capa fina (CCF),
cromatografia de gases con deteccion de ionizacibn de Illama (GC-FID),
espectrometria de masas (MS), cromatografia liquida de alta resolucion (HPLC),
cromatografia liquida de fase inversa (RP-HPLC), cromatografia ionica (IC),
electroforesis capilar (CE), plasmones acoplados inductivamente combinado con
espectrometros de emision atbmica (ICP-AES), acoplamiento directo de un generador
de espacio de cabeza a un espectrometro de masas (HS-MS), espectroscopia UV-
visible (UV-Vis), espectrometria Raman, espectroscopia de absorcion atdmica de

llama (FAAS) o métodos electroquimicos [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 operacion, un alto gasto de insumos destinados
al pretratamiento de muestras, asi como prolongados tiempos de analisis que solo se
ven compensados por la alta confiabilidad de sus resultados. Una alternativa actual
gue intenta subsanar estos inconvenientes estd asociada con el desarrollo de nuevos
sistemas analiticos con inspiracion biolégica, disefiados para medir la apariencia y

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

Estos sistemas también conocidos como bio-inspirados [23] representan una nueva
perspectiva de la instrumentacién analitica basando su funcionamiento en la emulacion
de alguno de los sentidos de los mamiferos para determinar de manera sensorial
caracteristicas de los alimentos. De entre ellos, el conocido Ojo Electrénico (OE) esta
ganando cada vez mas 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 percepcion visual humana para medir objetivamente
caracteristicas asociadas al aspecto y color de una muestra de interés, empleando
una instrumentacién optica dedicada acoplada con alguna técnica de procesamiento

digital de imagenes y/o video [18].

Disponer de nuevos sistemas analiticos como el OE para identificar el afiejamiento del
tequila y su estrecha relacion con el color (analizado a partir de una imagen digital),
representa una alternativa factible para realizar analisis objetivos de caracterizacion
de estas muestras sin la necesidad de un estudio analitico tradicional (electroquimico
u 6ptico). 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 Justificacion

El tequila es una bebida alcohdlica mexicana con Denominacion de Origen (DO). Su
consumo mundial ocupa el cuarto lugar después del whisky, el vodka y el ron, y tiene
una importante presencia en mas de 120 paises, lo que representa unas ventas de
mas de 200 millones de litros al afio [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) esta encargado de certificar el
cumplimiento de la Norma Oficial Mexicana para la elaboracién del Tequila, NOM-006-
SCFI-2012 [25], la popularidad y demanda del producto ha incrementado su
falsificacion y la adulteracion. La comercializacion indebida de bebidas apdcrifas causa
no solo pérdidas econdmicas millonarias a la industria tequilera, sino, ademas, afecta
significativamente la reputacion del Tequila en México y en el mundo, impactando

directamente al consumidor.

Aunque las técnicas analiticas sugeridas por el CRT [22] permiten determinar el origen,
composicion y presencia de elementos relacionados con la falsificacion/adulteracion
guimica de bebidas, es indispensable contar con personal altamente calificado,
laboratorios especializados con instrumentos de alto costo y efectuar los métodos
tradicionales de muestreo (cominmente costosos en tiempo y dinero) para garantizar
una muestra estadistica 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 portatiles.

En este tenor, una de las primeras caracteristicas a distinguir en la apariencia del
tequila autentico, es el color, pues este se adquiere por el proceso de afiejamiento
dando origen a los diferentes tipos de esta bebida. Tipicamente el analisis de color se
lleva a cabo empelando métodos 6pticos como la colorimetria y la espectrofotometria.
Sin embargo, algunos estudios han reportado que es factible determinar el color de

bebidas alcohdlicas como la cerveza utilizando analisis de imagenes [26, 27]. En estos
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trabajos se demostré que el método de analisis de imagenes es altamente repetible
con una desviacién estandar de cero, por lo que puede ser empleado para analizar el

color como un pardmetro de calidad importante para la produccion de la cerveza.

Bajo esta premisa, seria posible analizar cualitativamente el afiejamiento presente en
el Tequila a través de evaluar su color mediante el uso de imagenes a fin de contar
con una alternativa sencilla de evaluar su autentificacion. El presente trabajo tiene por
objetivo, establecer los fundamentos de un Ojo Electrénico (OE) que empleando la a
teoria tricromatica del color, permita identificar muestras de tequila de diferentes tipos.
El procesamiento de las imagenes necesario se basara en analizar los componentes
rojo, verde y azul (RGB) de las imagenes adquiridas. El disefio instrumental del OE
estara constituido de elementos bésicos como: su propia fuente luz para la iluminacion,
un receptaculo adecuado para alojar la muestra a analizar y un sensor de imagen que

permita la adquisicion 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 0jo

electrénico capaz de analizar el color en muestras de tequila con la intencion de

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

destilado.

Este sistema analitico fundamentara su operacion usando la teoria tricromética del

color que combinada con herramientas de procesamiento de imagenes adecuadas

permitird la identificacion de los tequilas blanco, reposado y afiejo descritos en la
Norma Oficial Mexicana NOM-006-SCFI-2012.

Objetivos especificos

Disefio y construccion de un ojo electrénico, que utilice como fundamento la
teoria tricromatica del color para la evaluacion de las diferentes tonalidades
presentes en el tequila considerando las tres principales clases: blanco,

reposado y afiejo.

El prototipo electrénico estara constituido por una computadora embebida
Raspberry Pi 3B+, una fuente de iluminacion basada en un diodo emisor de luz
(LED), un modulo de camara Rasberry Pi V2 con un sensor de imagen CMOS,
la infraestructura necesaria para la colocacion de las muestras por analizar y
una pantalla LCD para el desplegado de resultados. Todo el sistema se
gestionara a través de un software dedicado que permita la interaccion del

usuario con el sistema.

Construcciéon de calibradores colorimétricos (filtros) fisicos que permitan la

caracterizacion de la respuesta de la camara CMOS del ojo electrénico.
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Estudiar los diferentes espacios de color que suelen emplearse en el
procesamiento de imagenes, con la intencidén de establecer el mas adecuado
de acuerdo con la teoria tricromética del color y las especificaciones del formato

de captura de las imagenes digitales.

Integrar un conjunto de muestras de tequila considerando las tres variedades
del destilado. Estas muestras deberan contar con denominacion 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 electronico sea calibrado, el estudio del color en las muestras
de tequila empleando consistira en la captura de imagenes 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 electrénico, los resultados de él
obtenidos se validaran replicando la fase experimental de las muestras de

tequila usando un espectrometro comercial UV-Vis.

La informacion de absorbancias experimentales del ojo electrénico y las
absorbancias medidas (reales) por el UV-Vis, serdn modeladas mediante
herramientas inteligentes de procesamiento de datos que permitan la
clasificacion de las categorias del tequila, mismas que tienen relacion directa

con el afiejamiento de la bebida.

Una vez comprobada la funcionalidad del ojo electronico. Realizar una
comparativa de desempefio considerando el sistema analitico UV-Vis comercial
y algunas otras técnicas reportadas en la literatura a fin de establecer el
comportamiento del sistema bioinspirado desarrollado en el analisis del

afiejamiento presente en muestras reales de tequila.



1.4 Estructura de la Tesis

El presente documento se encuentra dividido en cinco capitulos y dos anexos. En este
primer capitulo se describe de manera general la problematica abordada, asi como los

objetivos perseguidos con la realizacion de este trabajo.

En el segundo capitulo se abordan los conceptos generales que fundamentaron la
propuesta de solucion y metodologia desarrollados en esta tesis. Se presentan los
principios de operacion del OE, conceptos tedricos, técnicas analiticas utilizadas y de
procesamiento utilizadas, asi como el estado del arte actual de éstos en aplicaciones

relacionadas la tematica.

El tercer capitulo presenta la metodologia empleada para el desarrollo experimental
de este trabajo, incluyendo la fabricacion de calibradores colorimétricos, el disefio del
OE y construccion del sistema automatizado, asi como el procedimiento experimental

para la obtencion de las imagenes de las muestras de tequila.

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

seleccionados empleando las herramientas de procesamiento propuestas.
En el quinto y ultimo capitulo se presenta una discusion de los resultados obtenidos a
partir de los objetivos planteados en este primer capitulo; asi mismo, se exponen los

potenciales trabajos a futuro derivados de esta tesis.

Finalmente, se anexan los productos cientificos obtenidos.
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Capitulo 2. Antecedentes

2.1 Caracterizacion de bebidas espirituosas a partir del color

Elinicio de la produccion de destilados se remonta al siglo IX con el uso de la herbolaria
en los monasterios [28], cuando se requeria de extractos y/o aceites esenciales de
plantas aromaticas y curativas con fines exclusivamente medicinales. La destilacion es
una técnica de separacién de liquidos por evaporacion parcial y posterior recuperacion
de los vapores desprendidos. El fin de la destilacion es concentrar y purificar una
sustancia liquida. Su perfeccionamiento a través de los afios condujo a la produccion
artesanal e industrial de bebidas espirituosas. Se considera como bebida espirituosa
a aquellas bebidas con contenido alcohdlico procedentes de la destilacion de materias
primas agricolas tales como la uva, cereales, cafia, fruta, etc. Hoy en dia, existen
numerosos tipos de bebidas destiladas, que se producen mediante diferentes procesos
de elaboracion. Como se indica en la Tabla 1, algunas de estas bebidas espirituosas
suelen madurar en barriles de madera durante periodos especificos para conseguir

cualidades organolépticas Unicas.

Tabla 1. Caracteristicas de las bebidas destiladas afiejadas en su proceso de maduracién

) Tiempo de e o
Bebida y Caracteristicas organolépticas
maduracion
Whisky: escocés, e ) ]
Handé minimo 3 | Sabor: floral, frutal seco, dulce, amaderado, especiado, aceitoso, sulfuroso.
irlandés y . ] o ]
) afios Aroma: dulces por la presencia de vainilla y compuestos derivados de la
canadiense )
_ barrica [29].
) ] minimo 2
Whisky americano Color: dorado [30].
afios
Brandi mas de 2 Aroma: afrutado, floral, amaderado, tostado, nuez dulce y picante [31].
randies
afios Color: tonos verdosos hasta el amarillo pajizo, el dorado y el topacio [32].
minimo 2 Sabor: vainilla, especias, floral, amaderado [33].
Cachaca . )
afos Aroma: humeado, especiado [34].
Reposado: 2 | Sabor: amargo, dulce, salado, picante, ardiente.
Tequila meses; Aroma: balsamicos, frutal, frutos secos, citricos, menta, vainilla, especiados,
Afejo: 1 herbales [35].
afio Color: transparente, amarillo pajizo, ambar, ocre, oro [35].
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En general, todas aquellas bebidas destiladas que son fruto de un proceso de
fermentacion y destilacién que posteriormente pasan por un periodo de maduracion,
sufren cambios quimicos complejos durante su permanencia en las barricas de roble,
cerezo o acacia. Durante este tiempo, los componentes de la madera se extraen,
otorgandole caracteristicas organolépticas como el color, que esta estrechamente
relacionado con el contenido de algunos compuestos fendlicos (conocidos también

como polifenoles) [28, 36].

Debido a que su presencia esta estrechamente relacionada con el tipo de materia
prima con las que fueron elaboradas, los procesos de fermentacion y destilado a los
gue se someten, y finalmente al tipo de material y tiempo empleado para su
afiejamiento.

Tanto los tipos de polifenoles como sus concentraciones varian 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 aromaticos importantes, como los ésteres (ver Fig. 1). Los taninos
hidrolizables liberados en el aguardiente promueven reacciones oxidativas como la
formacion de ésteres entre alcoholes y acidos [37]. La lignina, que es una de las
estructuras de la pared celular de la madera, es un polimero complejo que al oxidarse,
libera aldehidos aromaticos (como la vainillina y el coniferilaldehido) en los alcoholes
[6]. Los componentes de los taninos, como el acido galico y el acido elagico, aportan
astringencia y al oxidarse dan color junto con otros compuestos aromaticos adicionales
[37].

Asi mismo, algunos componentes fendlicos que también son promovidos por los

procesos de degradacion y oxidacion de la lignina del roble durante el afiejamiento

son: siringaldehido, sinapinaldehido, &cido siringico, &cido ferulico, esculetina,
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escopoletina y compuestos furanicos [38]. Los fenoles en general, estas sustancias
influyen en la calidad, aceptabilidad y estabilidad de los alimentos, ya que actian como
colorantes, antioxidantes y proporcionan sabor.

Barril de roble (superficie interna carbonizada de 2 a 4 mm)

Sulfuros Alcoholes
(sulfuro de dimetilo)  (systancias Destiladas) {voléatiles)

Alcoholes ;
; >—'> Esteres
Acidos

i+ Compuestos fendlicos:
i siringaldehido,
: sinapinaldehido,
i coniferaldehido,
,----p1 acido siringico,
f 2 4 i acido ferulico,
Polifenoles esculetina,
L'actonas H ('Ta!mnos’: acido galic escopoletina y
terpenos acido elagico...) mpuestos furanicos i

Arabinosa
Glucosa
Xilosa
Fructosa
Galactosa
(azucares)

Maltol
Glicerol
Furfural

: Aldehidos aromatico

Polisacaridos

Aceites volatiles Lignina

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

Desafortunadamente, los compuestos de origen vegetal mencionados no siempre son
la Unica fuente de color en bebidas como el cofac, brandy, whisky, ron y tequila. Ya
gue 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 pais a pais, aunado
a ello, en la mayoria de las ocasiones no existe ningun requisito de etiquetado
obligatorio para reportar estos ingredientes al consumidor. Ejemplo de ello es el
Reglamento de Informacion Alimentaria 1169/2011 de la Unién Europea [40], que
establece que las bebidas alcohdlicas con més de un 1.2% de volumen de alcohol

estan 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 mas. Todos ellos considerando un limite maximo concentracion 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 “Analisis sensorial” [42] con la intencion de medir el color. De
forma general, este proceso se puede realizar desde dos perspectivas principales: el
“andlisis objetivo” que emplea un andlisis instrumental y el “analisis 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 andlisis instrumental, aunque existen diferentes sistemas analiticos con
capacidad de determinar el color presente en las bebidas. Entre las mas 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 deteccién de colorantes en las bebidas
destiladas. Sin embargo, es importante considerar que para llevar a cabo el andlisis es
indispensable llevar a cabo un pretratamiento de la muestra, especifico para cada
técnica, con la intencion de extraer los colorantes contenidos en ella para después ser
detectados y cuantificados por la técnica analitica adecuada. En la misma tabla 2, se
puede apreciar que la técnica predominante corresponde a la espectroscopia UV-Vis,
misma que también puede ser utilizada en combinacién con técnicas de cromatografia

de gases o0 de masas.
Finalmente, en lo referente al andlisis subjetivo, son quizas el método mas simple al

determinar el color pues solo se requiere de una inspeccién 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 ningan

equipo analitico especial o la adicion de productos quimicos para la determinacion del

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

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

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

iluminacion son un factor crucial, sin embargo, la precision 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 deteccion del color y en el analisis de colorantes

sintéticos y naturales

No. Atributo Tipo de Producto Técnica Ref.
Colores estandar ] Reflectometria,
1 Cerveza y bebidas de malta . [44-46]
(EBC) GC, Fotometria
] ] i UV-Vis con fibra
2 Colorimetria Vodka, Whisky, Vino o [47]
Optica
3 Densidad de Vinos, Brandy, Cofiac, Whisky, UV-Vis, NIR, 148, 49]
Color/Tonalidad destilados de frutas MIR ’
Vino blanco, rosado y blanco tefiido
4 [50]
de rosa UV-Vis
Colorimetria/ .
5 Aguardientes de cafia de azucar [51]
Tonalidad
6 Tequila (52]
] ] UV-Vis con
7 Cerveza, Vino blanco, rosado y rojo i [53]
colorimetro
] o HPLC, RP-
8 Destilados espirituosos [20, 54, 55]
HPLC, GC
HPLC /HS-MS
9 Andlisis de colorantes | Vino, Whisky, Ron, Brandy, Tequila con [56-60]
sintéticos UV-Vis
Vinos rojos, destilados, bebidas de Extraccion en
10 . [20, 61]
malta fase sélida/ CCF
11 Brandy GC-FID [62]
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2.2 El Tequila: regulacion, clasificacién y proteccién

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 elaboracién. De forma
general, la DO tiene como fin resguardar el nombre, regular los componentes y
procesos de elaboraciéon de algin producto alimenticio, resefia su calidad, y ademas
proteger la propiedad industrial del mismo. Una DO va asociada siempre a un lugar
concreto de un territorio y a las caracteristicas asociadas a ese sitio geografico 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 practica, que incluye el respetar diversos
decretos y leyes. Aunado a lo anterior, para que se cumpla todo lo pertinente en la
elaboracioén de un producto con DO, existe la figura de “consejos reguladores” de cada
denominacién 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
usurpacion, imitacion o el no cumplimiento de los procesos de produccién o
elaboracion de este, es sancionado por la ley. El organismo responsable de emitir y
autorizar la proteccion de una DO en México es el Instituto Mexicano de la Propiedad
Industrial (IMPI1). En materia legislativa, existen dos referentes que se encargan de
proteger al tequila como un producto Unico y distintivo: La Denominacion de Origen
Tequila (DOT) y la Norma Oficial Mexicana NOM-006-SCFI-2012 [25].

La NOM-006-SCFI-2012 define al tequila como: “Bebida alcohdlica regional obtenida
por destilacién de mostos, preparados directa y originalmente del material extraido, en
las instalaciones de la fabrica de un Productor Autorizado la cual debe estar ubicada

en el territorio comprendido en la Declaracién 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 fermentacién alcohdlica con
levaduras, cultivadas o no, siendo susceptibles los mostos de ser enriquecidos y
mezclados conjuntamente en la formulacién con otros azlcares hasta en una
proporcién no mayor de 49% de azucares reductores totales expresados en unidades
de masa, en los términos establecidos en la presente norma y en la inteligencia que
no estan permitidas las mezclas en frio. El Tequila es un liquido que puede tener color,
cuando sea madurado, abocado, o afiadido de un color especifico. El tequila puede
ser afiadido 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 elaboracion
de tequila debe ser sido cultivado en el territorio comprendido en la DOT, donde se
contempla a ciertos municipios de cinco estados de la Republica, como se puede ver
en la Fig. 2., ademas de estar inscrito en el registro de Plantacion de Predios, el cual
debe ser ratificado anualmente por el productor.

&‘5 Estados de |a Repiblica &

787 Municipios

FA\Jalisco 125
“7\Michoacan 30
7\ Guanajuato 7
7\ Nayarit 8

7 \Tamaulipas 11

Fig. 2. Denominacion de Origen Tequila

La NOM-006 que corresponde al tequila, estable dos categorias 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 elaboracion y la segunda a las caracteristicas

adquiridas en procesos posteriores a la destilacion.

Para la categoria del tequila de acuerdo con el porcentaje de azlUcares 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 afiadir azUcares 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 minimo
51% de azucares provenientes del Agave Tequilana Weber variedad azul y
hasta con 49% de azucares provenientes de otras fuentes que no sean ningun
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 etiqguetado, salvo la palabra tequila.

Para la clasificacion del tequila de acuerdo con las caracteristicas adquiridas en

procesos posteriores a la destilacion 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 azlcar.
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Tabla 3. Clasificacion del tipo de Tequila acuerdo a las caracteristicas adquiridas en procesos

posteriores a la destilacion

Tipo de Tequila

Descripcioén

Tequila Blanco o plata.

Producto transparente, incoloro, diluido con agua después de

destilacién y sin abocante.

Tequila joven o tequila oro.

Producto susceptible de ser abocado. Su contenido alcohélico
comercial debe ajustarse con agua de dilucién. El resultado de las
mezclas de Tequila blanco con Tequilas reposados y/o afiejos y/o

extra afiejo

Tequila Reposado.

Producto que se puede obtener de dos formas: destilado sometido a
un proceso de maduracién o afiejamiento de por lo menos 2 meses
en contacto directo con la madera de contenedores de roble o encino,
susceptible de ser abocado, cuyo contenido alcohdlico comercial
debe ajustarse con agua de dilucién; o el resultado de las mezclas de

tequila reposado con tequilas afiejos o extra afiejos.

Tequila afiejo.

Producto que se puede obtener de dos maneras: mediante un
destilado sometido a un proceso de maduracion o afiejamiento de por
lo menos 1 afio en contacto directo con la madera de contenedores
de roble o encino, cuya capacidad maxima sea de 600 litros, con
contenido alcohdlico comercial ajustado con agua de dilucién y que
puede ser abocado; o el resultado de las mezclas de tequila afiejo

con tequila extra afiejo.

Tequila extra afiejo.

Producto sujeto a un proceso de maduracion o afiejamiento de por lo
menos 3 afios, en contacto directo con la madera de contenedores
de roble o encino, cuya capacidad maxima sea de 600 litros, con
contenido alcohdlico comercial ajustado con agua de dilucién y que

puede ser abocado.

Existen dos instancias publicas y autonomas 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 Camara

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

persiguen objetivos diferentes y son las siguientes:
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e Consejo Regulador del Tequila (CRT)
El Consejo Regulador del Tequila A.C. es una organizacién 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, asi como a promover la calidad, la

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

e Camara Nacional de La Industria Tequilera (CNIT)
Es la institucion lider para representar, promover y defender los intereses generales
de la Industria Tequilera y el Tequila. Fundada en el afio de 1959 la CNIT es el
organismo vigente mas antiguo del sector, al cual las empresas se afilian libre y
voluntariamente para trabajar de la mano en beneficio del Tequila.

El tequilay su relacidn con otros destilados de agave

El tequila ha obtenido con los afios una distincion en muchos paises debido a que es
considerado un gran aperitivo 0 maridaje para acompafiar comidas y también para
combinarse con otras bebidas. Desafortunadamente, su fama e importancia en el
mercado a nivel internacional o ha hecho vulnerable, pues existen productos que no
tienen nada que ver con su naturaleza pero que comparte algunas caracteristicas con
cierto grupo de destilados elaborados con agave. Ya que estas bebidas utilizan como
materia alguna otra especie de agave cultivada en zonas de produccion con climas
semejantes a las DO del tequila, emplean el mismo proceso de elaboracion 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 estan protegidos los destilados de

agave y que tipo de variedad de agave se utilizan para su produccion.
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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(espadin);

Agave potatorum(tobald);

Agave tequilana Weber, variedad azul; Agave
karwinskii(madrecuixe); Agave mormarata
(tepeztate); Agave americana variedad Oaxacensis
(sierra negra o] arroguenio); 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 vivipara variedad vivipara, conocida en la

region 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 extincion);
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 bhiolégica de la vision: la retina

El ojo humano también conocido como globo ocular, es un érgano aproximadamente
esférico de unos 2,5 cm de didmetro que se comporta como una compleja estructura
Optica 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 pelicula lagrimal-cornea,
posteriormente pasa por la cornea transparente, atraviesa la pupila y el humor acuoso

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

Cuerpo

Humor vitreo ciliar
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Fig. 3. Anatomia macroscépica del ojo humano y detalle de la retina [70].

Este cristalino enfoca la luz que pasa a través del humor vitreo para llegar a la retina,
gue es un tejido fino y sensible a la luz que recubre el segmento posterior del ojo.
Detras de la cOrnea estéa el iris, el tejido que rodea una abertura redonda llamada
pupila. El iris regula la cantidad de luz que pasa controlando el tamafio de la pupila,
como el diafragma de una camara fotografica. El cuerpo ciliar produce el humor
acuoso, el liquido transparente que nutre la cérnea y sostiene la pequefia zona de
células que mantiene el cristalino en su sitio y altera su forma y grosor en el proceso

de la acomodacion ocular [69].
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La interfaz de la cornea con la pelicula lagrimal junto con el cristalino son los principales
componentes refractivos del ojo y actian conjuntamente como una lente compuesta
para proyectar una imagen sobre la retina, que es sensible a la luz. Desde la retina,
las sefiales eléctricas se transmiten a la corteza visual a través de un haz de fibras
conocido como nervio 6ptico. La retina al recibir la imagen enfocada la convierte en un
mensaje neurosensorial [69] y se inicia el proceso de la vision. A la retina también se
le nombra como “porcion neural del 0jo”, pues a pesar su ubicacion 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 adaptacion a la luz ambiental, la discriminacion de la longitud de onda
y el aumento del contraste [72], para finalmente enviar la imagen a través del nervio

optico al cerebro, en donde se realiza el procesamiento complejo de interpretacion.

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 fotdpicas) y son responsables de la vision a
color; y los bastones, que responden a los niveles bajos de iluminacién (condiciones
escotopicas) sin detalles ni color. Acto seguido estan 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 sefiales 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 Optico. Para entender como se comportan los

fotorreceptores es importante indicar la forma en como 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.

Capa de células
pigmentadas

Capa de
fotorreceptores

Capa nuclear externa

Capa plexiforme externa —>

Capa nuclear interna ——p

Capa plexiforme interna —>

Capa de células
ganglionares

Fibras del nervio éptico—>

C: Cono; B: Baston;
BE, BB y BP: Células bipolares Luz
GD y GE: Células ganglionares
H: Células horizontales

A: Células amacrinas

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

células ganglionares retinianas, cuyos axones forman los nervios opticos.

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 tentaculos que se extienden hasta
el interior de la capa de fotorreceptores para prevenir la dispersion 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. Capafotorreceptora. Los fotorreceptores son bastones y conos, que consisten
en un cuerpo celular, un segmento externo, un segmento interno y terminales
sindpticos.

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

4. Capa plexiforme externa. Es una capa sinaptica que contiene elementos pre-
sinapticos y post-sinapticos 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 sinptica. Contiene elementos
presinpticos y postsinapticos 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 optico. Los axones de las células ganglionares retinianas
forman la capa del nervio 6ptico. Esos axones pasan a través de la retina entran

en el disco optico y salen del ojo, formando el nervio 6ptico.

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

presenta dos regiones:

e Region externa: consta de una zona transductora [71] (segmento
externo), una estructura conectora (segmento de conexion) y una zona

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

e Region interna: Consta de una fibra conductora y una zona transmisora

(cuerpo sinaptico)

Siguiendo la pauta de como 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).
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Fig. 5. Esquema para los dos tipos de fotorreceptores

Los fotorreceptores son neuronas y la informacién que codifican es la intensidad de la
luz, la cual esta determinada por la retroalimentacion de las células horizontales. La
intensidad de la luz es una cantidad que varia de forma continua y rapida, por lo que
no seria demasiado eficiente para los fotorreceptores codificar esta informacion como
habitualmente lo harian las neuronas del cerebro empleando impulsos disparados en
un intervalo de tiempo determinado. En su lugar, los fotorreceptores utilizan una forma
de codificacion que consiste en cambios graduales en el potencial de membrana.
Cuando la neurona esta en estado de reposo, el exterior de la célula tiene un potencial
eléctrico de 70 mV mas 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
liberacién 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 liberacién de glutamato, elevando el potencial de la

membrana y produciendo asi una despolarizacién de la misma [76].
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Por su parte, dado que el nervio Optico esta formado por los larguisimos axones de las
células ganglionares, la sefial visual que viaja a través de él se codifica como impulsos
y no como potenciales graduados. Desafortunadamente durante el proceso de
transformacion de la sefial se generan errores y pérdida de informacién, por lo que la
retina la pospone hasta la Ultima etapa, la de las células ganglionares: por lo que todos
los demés tipos de células de la retina, es decir, los fotorreceptores, las células

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

Una caracteristica 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 vision al apoyar la liberacion continua de neurotransmisores
[78]. Estudios muestran que la sefial 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 mas pequefas permiten la transmision

de frecuencias mas altas[77].

La sensibilidad a estimulos luminosos de cada fotorreceptor esta 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
gue los conos son los encargados de la vision a color entonces son clasificados de

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

Los fotorreceptores no son capaces de medir ni codificar la longitud de onda, sélo
absorben fotones y éstos tampoco contienen informacién sobre la longitud de onda. Si
la respuesta de un fotorreceptor cambia, puede deberse ya sea a una variacion 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 distincion: 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 escotépica solo estan activos los bastones y sélo hay un tipo de
fotorreceptor en funcionamiento, por lo que la visibn nocturna es acromatica. En
condiciones fotdpicas los conos estan activos. Existen tres tipos de conos en la retina,
cuyas sensibilidades espectrales son unimodales pero que alcanzan su maximo 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 distribucion espectral de respuesta de cada uno de los tres tipos de

conos.

== Conoazul =420nm (S)
Cono verde =534 nm (M)
— Conorojo =564nm (L)
..... Bastones =498 nm
100

50 +

Absorbancia Normalizada (%)

0 -5 ||||||-|--;||||||;||||.|.||n||n||

400 500 600 700

Longitud de onda ). (nm)
Fig. 6. Distribucion espectral de absorbancias normalizadas de los tres tipos de receptores: S, My L,

para diferentes longitudes de onda
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Asi mismo, existe un pigmento visual amarillento que cubre una regién de 5° de ancho
centrada en la fovea, 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 tricrbmatas y tienen una vision
tricromatica [71]. Sin embargo, algunos seres humanos son dicromatas al presentar
alguna alteracion en los conos. En mayoria de los mamiferos, la presencia de los conos
L y S es predominante, mientras que en algunos animales nocturnos solo tienen un

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

2.5 Teoria Tricroméatica del color

La Teoria Tricromatica del color, también conocida como teoria de la vision del color,
descrita por Thomas Young y Herman Von Helmholtz [80], se derivo del
descubrimiento de la percepcién 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, My S), tiene un espectro de absorcién distinto y, por tanto,

responde mejor a una porcion diferente del espectro visible.

En 1860 Helmholtz abordd el tema de las mezclas de colores utilizando un aparato
compuesto basicamente por prismas y lentes, donde comprob6 experimentalmente
gue para obtener los espectros mas puros era necesario utilizar la luz del sol [84] y se
percatd que la percepcion de la mayoria de las tonalidades de color pueden obtenerse
mediante la combinacion de los tres colores primarios monocromaticos, denominando
a este efecto como mezcla aditiva de los colores [85] . Esta combinacion 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 estan

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

blanco amarillo

cian

Fig. 7. Mezcla aditiva de los colores

2.6 Espacios de color

La Comision Internacional de lluminacion (CIE, por sus siglas en inglés), es una
organizacion internacional sin &nimo de lucro que regula las normas relativas a todos
los aspectos de la iluminacién, que comprenden la colorimetria y la fotometria. 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 estimulos primarios. El propdsito de un
modelo de color, también llamado espacio de color o sistema de color es facilitar la
designacion 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
especificacion de un sistema de coordenadas y representarlo de esta manera facilita
el disefio y el funcionamiento de la mayoria de los dispositivos de visualizacion[88] y
deteccion de colores, asi como en aplicaciones en la que la manipulacion del color es
un objetivo, como en la creacién de graficos en color para animacion [87] y en

procesamiento de imagenes 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 mas

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, saturacion, luminosidad, por sus siglas en inglés) /HSV
(tonalidad, saturacion, valor, por sus siglas en ingles),

» CIE XYZ (conjunto de primarios imaginarios no negativos llamados valores
triestimulos donde los valores de X, Y y Z se utilizan para derivar los
parametros 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 cromaticos 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 descripcion y
uso no estan incluidos en este trabajo, por lo que si el lector esta interesado en otras
alternativas para el procesamiento de imagenes por computadora puede consultar la

referencia [89].

e 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 estan en tres esquinas y todos los demas colores tienen una ubicacion
particular dentro del cubo. El color negro se sitla en el origen (pues corresponde a la
ausencia de los tres colores) y el blanco esta en la esquina mas alejada del origen,

gue indica la cantidad maxima 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 linea azul punteada que une estos dos puntos (vea Fig. 8). Todos los
valores de R, G y B en esta representacion se asumen dentro del rango [0, 1]. De esta
forma, los componentes primarios RGB pueden interpretarse como vectores unitarios

gue emanan del origen del cubo.

Considerando que las fotografias capturadas por dispositivos 6pticos como las
camaras digitales actuales, son versiones digitalizadas de las imagenes reales, resulta
comun asocairarlas como una representacion numeérica bidimensional. De esta forma,
las imagenes contienen un nimero fijo de filas y columnas en donde a cada elemento
se le conoce como 'elemento de imagen' o pixel (acrénimo del inglés picture element).
Cada uno de estos pixeles esta 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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Componente azul de la imagen

/ |:B:| Componente verde de la imagen
Los 3 componentes de color

de un pixel de color, colocado
como un vector de columnas

Componente roja de la imagen

Fig. 9. Esquema que muestra cémo se forman los pixeles de una imagen en color RGB a

partir de los pixeles 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 x N x 3, donde cada pixel de color es un triplete RGB de tres
elementos que especifica los componentes rojo, verde y azul de un Unico 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 B |[R|G|B
Negro N 0 0 0O |[0|]O|O
Rojo R 255 0 0O |1/0]0
Verde G O |[255] 0 (01O
Azul B 0 0O 255|001
Amarillo Y 2551255 0 |1|1 0
Magenta M 255 0 (255|101
Cian C 0 |255 (255|011
Blanco w 2551255 2551111 |1
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e 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 actian 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.

Amarillo

Fig. 10. Modelo CMYK

Este modelo se define como [91]:

Cx,y) =1-R(xy); 1)
M(x,y) =1-G(x,y); (2)
Y(x,y) =1—-B(x,7y) 3

El modelo CMY fue ampliamente utilizado en las primeras generaciones de impresoras
de color de escritorio, sin embargo actualmente esta en desuso pues fue sustituido por
el CMYK que afade el negro para compensar el hecho de que el cian, el magentay el
amarillo no pueden producir un color negro puro cuando se mezclan [92]. La inclusion
del color negro permite sobreimprimir estas areas y conseguir una imagen con mejor

contraste.
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e Espacio de color HSVy HSL

Los espacios de color HSV y HSL comparten dos de las dimensiones requeridas, el
tono y la saturacion, difiriendo solo en la tercera. La tonalidad (H) se refiere a la
coloracién, 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
combinacion de todos los colores, y en la periferia se encuentran los demas colores.
La saturaciéon (S) viene dada por la distancia del color al centro. El blanco esté
totalmente desaturado, y los colores de la periferia estan 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 didmetro dando
lugar a los colores, mismos que pueden aumentar en saturacion a medida que se
mueven hacia el borde del circulo. Con un valor de 1, el centro del circulo 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 4,5y 6 [94]:

G—B
R = R.G.B
* (max(R, G.B) — min(R, G,B)) max(R, G, B)
G—B
H= R = R.G.B
160+ (max(R, G.B) —min(R, G,B)) max(R, G, B) )
G—B
R = R.G.B
60 * (max(R, G.B) —min(R, G,B)) max(R, G, B)
o max(R, G,B) — min(R, G, B) 5)
B max(R,G,B)
V =max(R,G,B) (6)
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Sin embargo, el HSV tiene una limitante cuando las imagenes digitales presentan

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

tendiendo a formar zonas blancas perdiendo cualquier tonalidad individual.

a)

Blanco Valor:
p Altura vertical

Amarill'p-"".

Blanco

Luminosidad:
_ Altura vertical

.~ Amarillo

Tonalidad
angulo

Tonalidad:
angulo

Saturacion:

Distancia radial Saturacion:
Distancia radial

Fig. 11. a) El espacio HSV, el eje negro-blanco (N-B) es una linea punteada que se encuentra
verticalmente por el centro del diagrama y los colores se sitlan en la periferia del circulo. b) El espacio
HSL, es similar al espacio HSV, salvo que la parte superior consiste en otra forma cénica donde se
encuentra el blanco.

Para subsanar este problema, se cre6 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 esté invertido,
por lo que ahora la punta representa al color blanco en lugar del negro. En este modelo,
se comparte la misma definiciébn para la componente de tonalidad del HSV con los
componentes RGB, pero la saturacion del color y la iluminacion se definen mediante

las ecuaciones 7 y 8 respectivamente:

B max(R, G, B) — min(R, G, B) (7)
" 1—|max(R,G,B) + min(R,G,B) — 1|
- max(R,G,B) + min(R, G, B)
B 2

S

(8)
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e 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, denomindndoseles valores triestimulos, X,Y y Z
respectivamente. Un color entonces, se representa mediante un conjunto de
coordenadas de cromaticidad o coeficientes tricrométicos, x,y, y z de acuerdo con la
ecuaciéon 9 [80]:

X Y A 9)
X+Y+2Z X+Y+2Z X+Y+Z

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 sb6lo 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 grafico
paramétrico de “x” y “y”, y donde z se evalla implicitamente con las coordenadas de
cromaticidad. Este grafico se conoce como diagrama de cromaticidad y esta

representado en la Fig. 12.
09 A~

08

Fig. 12. Diagrama de cromaticidad CIE. Vista en coordenadas (x, y) donde los nimeros 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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e Espacio de color CIE L*a*b

El modelo L*a*b esta 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 mas
amplia que el RGB, y normalmente, se utiliza para mejorar las imagenes en color. Las
ecuaciones 10, 11y 12 describen el calculo de los valores CIE L*a*b a partir el modelo
primario CIE XYZ.

L*=116 (Y_n>1/3 - 16 (10)
a *= 500 [<X£n v — (%)Usl (11)
b *= 500 I(Y%)l/s — <Z£n)1/gl (12)

Donde % Xiny Z—Zn>o,008856,

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

Xn, Yo Y Z, son los valores triestimulos de un objeto blanco de referencia.
L = es la coordenada de luminosidad visual.

a * es la coordenada croméatica que va aproximadamente del rojo al verde.

b * es la coordenada cromética 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 mas frecuentemente utilizado
pues esta ampliamente difundido en la mayoria de las tareas computacionales, debido
a principalmente a que tanto los equipos como las plataformas informéticas 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 investigacion

empleara el espacio de color RGB para efectuar el procesamiento de imagenes
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obtenidas digitalmente por una camara. Ademas, el uso de componentes RGB permite
representar otros espacios de color mediante las ecuaciones de transformacion
apropiadas. Mas aun, el analisis RGB, posee un estrecho vinculo con el principio de la

vision tricromatica del color en la percepcién de los colores.

2.7 Espectroscopia Ultravioleta-Visible (UV-Vis)

La espectroscopia UV-Vis es tal vez una de las técnicas analiticas de laboratorio mas
utilizadas en la ciencia pues permite el estudio de cultivos bacterianos, la identificacion
de los grupos funcionales presentes en una molécula, la deteccion y cuantificacion de
farmacos, 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 region de 100 nm a 400 nm, mientras que la region “Vis”

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

En esta gama de longitudes de onda visibles proporciona directamente informacion
sobre el color, permitiendo que dichas longitudes pueden utilizarse para cuantificar

pigmentos presentes en las muestras bajo estudio [97].

La espectroscopia que utiliza la radiacion en el rango UV-Vis puede dividirse en dos
categorias generales basadas en el tipo de interaccion de la materia con la radiacion
gue se estd monitoreando. La primera categoria es la conocida como espectroscopia
de absorbancia y segunda como la espectroscopia de fluorescencia.

Espectroscopia :UV-Vis+Fluorescencia

=

300 400 500

Incremento de longitud de onda () en .

<4— Espectro Ultravioleta —J» €—— Espectro Visible —

Fig. 13. Rango de deteccion del UV-Vis
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De forma general, la técnica UV-Vis explota diferentes respuestas fisicas de la luz
debida la interaccion de las diferentes radiaciones con los compuestos o analitos que
constituyen a la muestra bajo andlisis. Este efecto de interaccion luz-muestra, da como
resultados fendmenos como la absorcién, dispersion, difraccion, refraccion y reflexion
de radiacion electromagnética incidente [98-101]. Este proceso da pauta a que existan
otros meétodos espectroscopicos que utilizan otro tipo de radiacion electromagnética
como los rayos X, rayos gamma, microondas, ondas de radio y resonancia magnética
nuclear (RMN), ademas 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 representacion del espectro electromagnético, en donde se incluye una amplia
gama de radiaciones que varian de acuerdo a la longitud de onda en nanémetros (nm),
frecuencia en Hertz (Hz) y energia, y las técnicas de espectroscopia relacionadas a
ellas [102].

Incremento de >
longitud de onda (%)

HAATAAVAVAVE

Incremento de
energia
=15 12 -9 - 0 3

10 10 10 10 10° 10 10

&
«

Rayos Gamma Infrarrojo |[Microondas
NIR MIR FIR ‘

v

10 10 : 10 10 10 10 10
<4— Incremento de frequencia

" Incremento de longitud de onda (/) en nM =P

100 200 300 400 500

<€— Espectro Ultravioleta —»> €——— Espectro Visible ——>

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

longitudes de onda

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

interactla con las muestras bajo analisis, se suscitan diferentes fenémenos: la luz

57



incidente (I,) puede ser reflejada (I;), dispersada (Ip), absorbida (I,) o transmitida

(I;). En la Fig.15 se muestra un esquema general de estos fenémenos.

/ —
____ Muestra
4 E .......
(IR) v (Ip)
| 4
.__ikll_,. ) (1)

Fuente de luz (1)

ﬂ_ v/

<« pb—>

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

Las absorciones en la zona UV-Vis surgen debido a excitaciones electronicas y
vibracionales, porque los electrones se excitan por una absorcién de energia. Esta
absorcion se relaciona con la concentracién de moléculas absorbentes [97], dando pie
a un andlisis cuantitativo. El analisis basado en la espectroscopia de absorcion UV-Vis
puede describirse mediante la Ley de Lambert-Beer [103], en donde interviene la
correlaciéon entre la cantidad de luz incidente absorbida por la muestra analizada, la
longitud de la trayectoria de la luz y la concentracién de los compuestos presentes en
la muestra. La ecuacién 13 que representa esta la ley, es un elemento crucial para

evaluar la absorbancia de una muestra:

(13)

It Iy
Ay =—log T = —log (—) = log <—> = ebC
Iy It

donde A es la absorbancia definida a través de la intensidad incidente I, (luz incidente
sobre la muestra) y la intensidad transmitida Iy (luz transmitida que sale de la muestra),
A es la longitud de onda de la fuente de luz, C es la concentracion de la muestra
absorbente expresado en moles = L™, b es la trayectoria éptica (espesor de la celda)

y € es el coeficiente de absortividad molar.
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La relacion entre la absorbancia A y la transmitancia T de una muestra bajo estudio,
se define como el logaritmo negativo de la transmitancia. Cuando la absorcion de una
muestra aumenta la transmitancia disminuye [97].

Debido a que esta Ley demuestra la dependencia de la intensidad de absorcion de la
radiacion electromagnética cuando ésta interacciona con la materia es posible

entonces analizar muestras sélidas, liquidas y gaseosas [104-106].

Instrumentacién para la Espectroscopia de absorcién

La construccién de los espectrofotometros tipicos UV-Vis, poseen generalmente cinco
componentes principales:
(1) una fuente de energia radiante;
(2) un dispositivo que aisla una regién restringida del espectro para la
medicion;
(3) un recipiente para contener la muestra;
(4) un detector de radiacion, que convierte energia radiante en una sefal
eléctrica utilizable; y
(5) dispositivo de lectura, que muestra la sefal 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 espectroscopicas, donde un haz de luz procedente de una fuente de
luz UV yl/o visible adecuada pasa a través de un prisma o de un monocromador de
rejilla de difraccion, 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. Espectrofotometros de absorcion tipicos. (A) Espectrofotémetro de haz simple y (B)

Espectrofotémetro de doble haz.

Existen dos clases de espectrofotdmetros: de haz simple y de haz doble. En la
configuracion de haz unico, los componentes estan en secuencia; este instrumento es
mas barato de construir, facil 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 radicacion entre una y otra, a fin de determinar la concentracién de uno o mas
analitos especificos. En un espectrofotometro 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 determinacion de
la referencia. Esta configuracion es favorable porque la lectura de la muestra y de la
referencia pueden realizarse simultaneamente, de modo que la medicion se vuelve
independiente de las variaciones en la intensidad y en la composicion espectral de la
fuente de luz. Un espectrofotometro de haz Gnico debe ponerse en operacion durante
cierto tiempo antes de su uso para permitir que la lampara utilizada como fuente de luz

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

Aunque los métodos instrumentales convencionales tienen la ventaja de ser altamente
confiables y son utilizados como referencia en los d&mbitos cientificos e industrial, la
eleccion de usarlo depende en gran medida de los analitos por determinar en la
muestra. Esto involucra que ademas de las particularidades instrumentales, es
necesario que el analista tome en cuenta: la naturaleza y complejidad de la muestra,

preparacion, cantidad de muestra disponible, costos y velocidad del analisis.

Sin embargo, en la mayoria de las aplicaciones resulta importante abreviar los tiempos
de respuesta por parte del laboratorio analitico, lo que no es posible con los métodos
instrumentales convencionales. Por ello, disponer de nuevos sistemas analiticos
portables con capacidad de efectuar analisis relativamente rapidos y no destructivos,
valiéndose de una deteccion simplificada, de bajo costo, automatizada y de féacil
operacion, representan un nuevo enfoque de adaptacion a nuevas técnicas de analisis

y equipos instrumentales novedosos.

La perspectiva actual en el desarrollo de este tipo de sistemas surgio principalmente
de la imitacién de la fisiologia de los sentidos de los mamiferos para disefiar sistemas
analiticos capaces de ofrecer datos confiables y precisos de manera oportuna y
rentable [23, 107, 108]. Conocidos habitualmente como sistemas bio-inspirados, hoy
en dia representan una alternativa analitica competitiva para solucionar necesidades

en diferentes aplicaciones del mundo real.

Entre los sistemas bio-inspirados, el ojo electrénico (OE) es quizds quien ha
demostrado poseer una ventaja en el analisis 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 evaluacion de la frescura, la determinacion de la vida util y la
evaluacion de la autenticidad [18].
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Una definicion actual del OE en aplicaciones del sector alimentario, esta descrita por

Cui YongXia, quien lo define como:

“El ojo electrénico (OE) es un instrumento de deteccion basado en la bidnica
para reconocer y analizar la informacion visual, que puede analizar el color
general de una muestra. Suele utilizarse en la clasificacion de alimentos y

cultivos, asi como en la evaluacion de la calidad del producto [109]".

Esta definicibn nos permite establecer los alcances de este sistema bio-inspirado
puede realizar, teniendo como principio de operacion la imitacion del sentido de la vista
con la intencién de analizar aquellos atributos visuales presentes en las muestras de

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

2.9 Composicion de un OE

El ojo electrénico estd integrado por un sistema de iluminacién (bajo un entorno
especifico), un sensor de imagen para recolectar imagenes de la muestra u objeto de
interés, y una fase de procesamiento de imagenes necesaria para mejorar su calidad
y extraer caracteristicas que puedan ser interpretados por algun tipo de algoritmo

computacional (vea Fig. 17) [114].

Adquisicién de Imagen Procesamiento
de Imagenes

P E—— : Analisis

“i‘ = S“d‘mgn B e
e F) > —— 11 & " — s
(2% | P "«

Informacion :
Analitica e win o Bk s s H Espacio de color

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

e Sistemade iluminacién

La iluminacién en cualquier sistema de deteccidn Optica 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 iluminacion de
xenon/halégeno [115] o de tungsteno [27]. La colocacion del iluminante puede ser de
manera frontal, lateral, estructurada, o bien, poseer una geometria en forma de anillo.
La seleccion del tipo de iluminacion influye respecto del tipo de objeto por analizar
[111, 116]. Asi, para superficies planas se puede utilizar el iluminador de anillo o LED,
sin embargo, para objetos con forma de esfera es recomendable utilizar la iluminacion
difusa desde mudltiples angulos, lo que provee una iluminacidn mas homogénea (vea
Fig. 18).

Fig. 18. Dos posibles geometrias de iluminacién: (a) iluminacién de anillo, (b). lluminador difuso
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e Adquisicién de imagenes a partir de sensores de imagen

La captura de la imagen de forma electronica es el primer paso en el procesamiento
de iméagenes digitales. Los elementos clave son: la camara y el capturador de
fotogramas. En primer lugar, la camara es la encargada de convertir fotones en
sefales eléctricas y el capturador digitaliza estas sefiales en un flujo de datos o una

imagen de mapa de bits.

Hay muchos tipos de cdmaras y desde su invencién no han hecho mas que mejorar
su infraestructura. La tecnologia dominante utilizada en las cAmaras actuales hace uso

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

Sensores de imagen

Los sensores de imagen o también llamado sensores de visidn son similares a la
pelicula fotografica, es decir, cuando se expone la energia luminosa proyectada sobre
la superficie del sensor, se captura unaimagen. 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 tecnologia de semiconductores de oOxido de metal
complementario (CMOS, por sus siglas en inglés). Ambos tipos de sensores se
componen esencialmente de semiconductores de 0xido metalico (MOS, por sus siglas
en inglés) distribuidos en forma de matriz en donde, cada uno constituye de forma

independiente un pixel.

La diferencia entre ellos radica en que mientras la CCD convierte la carga eléctrica en
voltaje y entrega una sefal analdgica 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 pixel dentro del sensor, permitiendo
gue esta carga fluya a través de decodificadores de columnas y filas [117]. Este hecho
ha provocado que los sensores CMOS se estén convirtiendo rapidamente en el
estandar para la captura de iméagenes digitales [117].
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Un sensor de imagen CMOS tiene un area de imagen, que consiste en una matriz de

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

area de imagen es una matriz bidimensional de pixeles; cada pixel contiene un

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

acceder a un pixel especifico y leer el valor de la sefial [118].
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Fig. 19. Arquitectura de un sensor de imagen CMOS
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En la Fig.20 se puede observar el proceso de adquisiciéon de una imagen usando este

tipo de sensores. Esta figura muestra la energia de una fuente de iluminacion reflejada

en una escena. La primera funcién que realiza el sistema de imagenes es recolectar

la energia entrante y enfocarla en un plano de la imagen. Si la iluminacion es buena,

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

de la lente de la camara. 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 camara tiene la funcion de convertir esta sefial analdgica y

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

esquematicamente en la Fig. 20(e).
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Fig. 20. Ejemplo de adquisicion de imagenes digitales. (a) Fuente de iluminacion (energia). (b) Una
escena. (c) Captura de la imagen. (d) Proyeccidn de la escena en el plano de la imagen. (e) Imagen

digitalizada.

e Procesamiento de imagenes

El procesamiento y analisis de imagenes es una de las fases importantes en un OE,
debido que se utilizan algoritmos y métodos matematicos 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 adquisicion y el almacenamiento de las
imagenes, y se asocia con un preprocesamiento sencillo de la imagen, un ejemplo
tipico es el empleo de recortes de ellas (conocido como clipping por su término en
inglés) para extraer solo un area de interés. El segundo nivel contempla varios pasos
donde se aplican variedad de algoritmos que permitan una mejor representacion y
mejora de la imagen (como la segmentacion). En esta etapa se persigue establecer
los limites adecuados para caracterizar el tamafio y la forma de la imagen, mientras
gue la representacion permitira 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 interpretacion de la imagen,
esta es la etapa crucial en el procesamiento de imagenes pues permite obtener un

modelo capaz de reconocer la informacion util de las imagenes.

Modelado de sefiales en el OE

Es claro que en el disefio de un OE el procesamiento de alto nivel es sumamente
relevante, pues sin él seria imposible interpretar adecuadamente la informacion
capturada en las imagenes. Esta etapa conocida formalmente como modelado,
generalmente demanda de una etapa previa de preparacion de la informacion

(preprocesamiento).

El preprocesamiento como se menciond anteriormente puede involucrar tareas de
nivel bajo o intermedio con la intencion de acondicionar las imagenes para mejorar su
calidad y resaltar su contenido. Esta etapa también se asocia con establecer un
método matematico que permita evidenciar el contenido analitico de la informacion que
esta relacionado con los posibles patrones inherentes a ella; concluida esta etapa, se
continda con el modelado, mismo que empleando algun modelo computacional es
capaz de reconocer patrones, interpreta las caracteristicas extraidas en el

preprocesamiento y las clasifica.

2.10 Técnicas de Interpretacion de Datos

La interpretacion de los datos es una parte primordial en el desarrollo de los sistemas
analiticos bio-inspirados, pues esta fase se encarga de descifrar la informacion
adquirida para la toma de decisiones. De manera general, la interpretacién de los datos
implica la implementacion de procesos a través de los cuales se revisa la informacion
disponible con la intencion de llegar a una conclusion informada mediante el uso de

alguna técnica de procesamiento de datos.
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El poder extraer informacion util de la informacion cruda y ser capaz de interpretar los
datos para que puedan ser utilizados en modelos Utiles para la prediccion o
reconocimiento, se ha convertido en una tarea compleja que hace indispensable el uso

de herramientas de procesamiento multivariable.

Las técnicas de analisis multivariable permiten determinar la contribucién de varios
factores en un mismo evento o resultado. Estos factores estan relacionados con las
variables explicativas del sistema [120, 121], que en el caso de los OE suelen ser
determinadas de forma experimental y estan relacionadas con las imagenes
capturadas de las muestras analizadas [122]. En tanto que la variable de respuesta
por su parte puede estar relaciona con algun pardmetro por identificar, el tipo de clase

ala que pertenece o incluso un valor de concentracién de algun analito por determinar.

En las ultimas décadas, el incremento de capacidad de los sistemas informaticos para
el tratamiento de datos ha hecho posible la implementacién de potentes herramientas
de analisis multivariable. Permitiendo que el modelado de datos que antafio eran
imposibles de concebir, hoy sean posibles gracias al potencial de calculo que las

plataformas de computo actuales ofrecen.

La propuesta y desarrollo de diversos métodos basados en calculos matematicos,
estadisticos y de logica formal, tiene por fin establecer o seleccionar procedimientos
gue permitan efectuar tareas para discriminar, cuantificar, clasificar y modelar sistemas

tratando de usar la maxima informacion relevante de los datos analiticos disponibles.

Los métodos de andlisis multivariable cominmente utilizados en los sistemas
analiticos bio-inspirados comprenden [123]: Andlisis de componentes principales
(PCA, por sus siglas en ingles), el analisis de cluster (CA, por sus siglas en inglés),
minimos cuadrados parciales (PLS, por sus siglas en inglés), el andlisis discriminante

lineal (LDA, por sus siglas en inglés), K-vecinos mas cercanos (KNN, por sus siglas en
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ingles), las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) y las maquinas
de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés).
Se describen a continuacién algunas de las herramientas méas habituales para

tratamiento de los datos, y que ademas han sido utilizadas en el presente trabajo.

Concretamente se introducen el analisis de componentes principales, analisis

discriminante lineal, las redes neuronales artificiales y K-vecinos méas cercanos.

e Anadlisis de componentes Principales (PCA)

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una herramienta de analisis de datos
mediante la cual es posible conseguir informacién 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
trasformacion basada en proyecciones ortogonales de los datos. La técnica es capaz
de eliminar las posibles redundancias en la informacion y permite reducir el conjunto
de datos a una dimensién menor, siempre y cuando exista una estrecha relacion lineal

entre variables.

Con un analisis PCA es posible observar de forma gréafica las relaciones ortogonales
gue 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 seran transportados los datos.

Cada PC representa un porcentaje de variabilidad del conjunto de datos original. Es
asi como el primer PC representa la maxima variabilidad contenida en el conjunto de
datos completo, el segundo PC corresponde a la maxima variabilidad de los datos una
vez excluida la primera componente y asi sucesivamente hasta conseguir un niamero
de componentes igual al numero de variables consideradas. En general, las ultimas

componentes suelen asociarse a las pequefias variaciones debidas al ruido
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instrumental o errores producidos al momento de la medicion, por lo que hasta cierto
punto pueden ser excluidas. Este este hecho permite que muchos autores asocien
esta técnica como una herramienta de reduccion de datos, aunque en realidad no lo

es.

Matematicamente un analisis PCA esta representado por la siguiente ecuacion.

A
X=TP"+E = ztap£+E

a=1

(14)

Donde X es la matriz que sera descompuesta en el producto de una matriz de cargas
P que representa los angulos 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. Afadido a este producto una matriz E

gue almacena los residuos de la matriz original.

El nimero 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 niumero adecuado de
componentes a utilizar estara establecido hasta que el cambio de la varianza entre una

componente y otra no sea significativo.

El analisis PCA tiene gran aceptacion en el ambito de la quimica analitica debido a su
relativa simplicidad de implementacion e interpretacion. Sin embargo, debe tomarse
en cuenta que, si los datos analizados presentan caracteristicas de no linealidad, el

analisis PCA carece de relevancia [124].
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e Analisis Discriminante Lineal (LDA)

El analisis 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 discriminacion. 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.

PCA LDA

=X1 » X

Fig. 21. Representacion de PCA vs LDA

En el plano representado en la Fig 21, se muestra un conjunto de datos y dos posibles
proyecciones. La proyeccién de la izquierda corresponde a una componente PCAy la
derecha a una funcion LDA. Como puede apreciarse, al proyectar los datos sobre la
componente PCA no existe ninguna separacion entre las dos clases mientras que la

proyeccion en LDA permite discriminar entre los dos grupos.

Se considera un conjunto de datos X = [x;..x,] con n numero de muestras
pertenecientes a distintas clases C;. La funcion matematica que permite clasificar los

datos es la siguiente:

glx) =wWTx (19)
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Donde W es la proyeccion lineal que minimiza la dispersion de los datos dentro de la
clase mediante la expresion 16 y maximiza la dispersion entre una clase y otra por

medio de la ecuacion 17.

Sw= ) mu; = w) (g — )" °e

Sp =) n(u; —u)(u; —u)’ a7

Donde u es la media de todas las muestras, u; es la media de la clase C; y n; es el
ndamero de muestras dentro de esta clase. La relacion entre la dispersion dentro de la

clase y la dispersion entre clases permite encontrar los ejes del espacio transformado.
Esta relacion es el llamado criterio de Fisher y es representado por la ecuaciéon 18.

wTS, W (18)
WTS,, W

W,,, = arg max
opt g 1a

Para conseguir esta relacién se efectla una generalizacion entre los vectores S, y S,

de tal manera que:

(19)
S,W =AS,W = S;1S,
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e Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Atrtificiales (ANN) son un modelo computacional desarrollado
para imitar algunas caracteristicas del cerebro humano [125]. Aunque todavia se
ignora mucho sobre la forma en que el cerebro aprende a procesar la informacion,
estudios sobre la anatomia 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 surgio con la esperanza de permitirnos
aumentar nuestro conocimiento sobre el cerebro, la cogniciébn humana y la percepcion
[126].

El éxito de estos modelos en tareas como la clasificacion, la regresion y el prondstico
atrajo la atencion de las diferentes comunidades cientificas [127, 128], quienes por
primera vez tenian a su disposicion una herramienta para construir sistemas

verdaderamente no lineales con una gran cantidad de variables de entrada

Una ANN trata de encontrar la relacion 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 relacién entre datos de
entrada y salida se lleva a cabo mediante la interconexion de elementos llamados

neuronas que forman la estructura de una ANN.

La arquitectura de una ANN se caracteriza por la funcién activacion, la topologia 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 efectlia una sumatoria de los datos ponderados
evaluados mediante la funcion de activacion 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 funcidén de activacion de esta capa (véase la Fig. 22)
[130-132].
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Para comprender el funcionamiento del modelo, definiremos los siguientes conceptos:

Conexiones ponderadas: Hacen el papel de las conexiones sinapticas, el peso de la
conexion 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 vy el

signo de estos definen el tipo (excitatorio/inhibitorio) y la intensidad de la influencia.

Funcion de propagacion 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 combinacién de las sefales excitatorias e inhibitorias de las neuronas

biol6gicas. Si asumimos que tenemos un nimero N de entradas, se tiene la siguiente

Funcidn de

Entradas Conexiones Activacion

@
e
Wy; .

E

x \\i net}- ¥j
i —» @ —» —> —»
wz.}. /

xy —» @

Wi Entradas P f
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Capa de Capa de
Entradas Capa Salida
Ocultas

Fig. 22. Arquitectura de una ANN

definicién
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Funcion de activacién: Es quiza la caracteristica principal de la neurona, y la encargada
de definir el comportamiento de esta. Entre las funciones de activacion mas utilizadas

estan el logaritmo sigmoidal, tangente sigmoidal y funcion lineal.

Retomando lo anterior, una vez que la entrada neta de la neurona ha sido calculada,
se transforma al valor de activacion o activacion simplemente. Este valor de activacion

puede escribirse como sigue:

21
a;(k) = f (¢ (k = 1),met; (k) =)

De lo anterior es posible observar que la activacion q; (k) es funcion de la entrada total
net; y que depende también de un valor anterior de la activacion a; (k — 1). La notacién
de k — 1 denota un paso previo antes del instante k.

En la mayoria de los casos, la activacion y la entrada total son idénticas y los términos
pueden intercambiarse. De este modo, el Unico parametro que es modificado por la
funcion de activacion f de la neurona sera directamente la suma ponderada net. Por

lo que la salida de la neurona y; esta dada por la siguiente expresion:

C (22)
I=1

El término 6, que aparece en esta Ultima definicion obedece al hecho de que la funcion
de activacion no esta centrada en el origen del eje que representa el valor de la entrada
total, sino que existe cierto desplazamiento debido a las caracteristicas internas de la
propia neurona y que difiere en cada una de ellas, por lo que su valor tan sélo
representa un parametro de ajuste y no una entrada mas. Este valor es conocido como

bias y representa el nivel de activacién de la neurona.

Salida: Corresponde al valor calculado por la funcion de activacion de la neurona, este

valor cumpliria la funcion de la tasa de disparo en las neuronas bioldgicas.
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La seleccién de los parametros apropiados en una red neuronal (nimero de capas y
neuronas, funciones de transferencia, error de entrenamiento, etc.) suele ser un

proceso que se realiza a prueba y error.

El Perceptrén Multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) es tal vez la ANN mas usada
en la actualidad ya que se puede aplicar en problemas de clasificacion, modelado,

prediccion de series temporales, control discreto, etc. [133].

Dentro de los algoritmos de entrenamiento mas utilizados se encuentra el de
Retropropagacion del Error (Backpropagation en inglés) y el de Regularizacion
Bayesiana. El lector puede encontrar informacidon mas detallada al respecto en

siguiente referencia [134, 135].

e K-vecinos mas cercanos

El principio basico detras de este método K vecinos mas cercanos (KNN) es que en
una instancia dada dentro de un conjunto de datos generalmente existira en estrecha
proximidad con otras instancias que comparten propiedades similares. Por tanto, se
puede obtener informacion adicional sobre una instancia observando otras cercanas a
ella, por lo que este método puede utilizarse como técnica de clasificacion. Debido a
la eficacia del método, se ha convertido en uno de los diez algoritmos clasicos de
aprendizaje automatico (machine learning en inglés) del siglo XXI [136].

Si las instancias dentro de un conjunto de datos estan identificadas con una etiqueta
de clasificacion, 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 esta
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identificado con una etiqueta de clase, usando la regla de decision basada en votacion

por mayoria para determinar la clase predominante.

En la Fig. 23, las dos clases a identificar estan representadas por " A"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 esta 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 mas cercanos predefinidos (vea Fig. 23b). De estos “k” la
mayoria 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 desconocia se determina identificando los tres vecinos
mas cercanos a partir del circulo rojo punteado y al notar que el "®" al ser de la indole

dominante se le clasifica como clase "®".

a b c
Clase A: ® Clasan: @ S——.
g:z‘;(t)ozu:;?a =G A Clase B: A A Clase B: A
Y clasificar . Y Y
0o A A ’.O.AAA
e O
2 ® 7
.. ®OZA , .. L A
A A A
> > >
X X X

Fig. 23.Resultado del algoritmo KNN que depende en gran medida de la eleccién del valor k, ejemplo
de clasificaciéon cuando k=3. (a) Proceso inicial, (b) Calculo de la distancia y (c) Busqueda de vecinos

y votacién de etiquetas.

El método kNN para aproximar una funcion de valores discretos f: R" — 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:R"™ — C, donde C es un

conjunto finito {cy, ¢z, ... ¢ic(}

2. Procedimiento de clasificacion:
Dada una nueva instancia x para ser clasificada, sea x;,x, _x, denota las k

instancias en el conjunto de entrenamiento que estén mas cercanos (la mayoria

similar) a x.
. \ (23)
Votos mayoritarios:y' = f(x) « argmax ¢ z §(c, f(x)
i=1
Donde 6 es una funcion indicadora que devuelve el valor
8(a,b) =1;sia=Db (24)

“Qﬂmﬂa&@m)a{

8(a,b) = 0; en otro caso

Hay varias cuestiones clave que afectan al rendimiento de kNN [136]. Uno de ellos es
la eleccion de k. Si k es demasiado pequefio, 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 cuestion es el enfoque para combinar las
etiquetas de clase. EI método mas sencillo es votar por mayoria, pero esto puede ser
un problema si los vecinos mas cercanos varian mucho en su distancia y los vecinos

mas cercanos indican con mayor fiabilidad la clase del objeto.

La eleccion de la medida de distancia es otra consideracion importante. Aungque se
pueden utilizar varias medidas para calcular la distancia entre dos puntos [139] para
este método, la medida de distancia mas 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 numero 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
determinacién del color en los alimentos, pero especialmente en las bebidas
espirituosas, pues su determinacién esta intimamente relacionada con el proceso de
maduracion o afiejamiento al que se someten, permitiendo efectuar tareas como la
supervision puntal durante el proceso de elaboracion, monitoreo de la calidad y la

evaluacion de la autenticidad del producto final.

Al respecto, resulta comun que, para efectuar mediciones objetivas del color en las
bebidas, se empleen sistemas analiticos convencionales principalmente basados en

técnicas colorimétricas y espectrofotométricas.

En el mercado existen colorimétricos disponibles capaces de medir el color en
muestras solidas y liquidos opacos, transparentes y traslicidos. Uno de ellos es el
ColorQuest® XE. Este equipo dispone de una abrazadera ergondmica para sostener
practicamente todo tipo de sélidos o liquidos y obtener, de esa manera, mediciones
precisas y reproducibles. Ademas, 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 xen6n como iluminacién. Su precio de venta al publico
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 liquidos de colores.
Tiene una dimension 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 espectrofotometria, es el que

ofrece la empresa PerkinElmer®, con su modelo LAMDAS35. El sistema dispone de una
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bomba peristéltica, asi como el uso de una sonda de fibra Optica que permite el
muestreo in-situ lejos del instrumento para el analisis de muestras liquidas. Mientras
gue, para el caso de muestras solidas, polvos y muestras pastosas cuenta con un
sistema de integracion en forma de esfera con alta sensibilidad para realizar su
analisis. Se controla por una computadora y cuenta son 9 soportes multiples para
colocar las muestras en forma lineal y asi realizar las mediciones automaticas. Tiene
dos fuentes de radiacion, una lampara de deuterio y una lampara halégena cubriendo
la gama espectral de trabajo en un rango de los 190 nm -1100 nm, con una dimension
de 65 cm de largo x 56 cm de ancho x 23.5 cm de alto. El costo para la version basica
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 liquidos y
muestras bioldgicas al disponer de dos fuentes de iluminacidon mediante una lampara
de deuterio y otra de tungsteno-halégeno. 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 tamafo es de 45cm de largo x 49cm de ancho x 26¢cm de alto
y tiene un costo que ronda los 13500 USD [143].

De forma comun, estos sistemas instrumentales requieren de un laboratorio
especializado que disponga de instalaciones adecuadas, asi como de personal
calificado para su operacion. Ademas, su adquisicion y mantenimiento representa un
elevado costo de inversion, pues son equipos que demandan acciones preventivas
gue garanticen su correcto funcionamiento. Aunado a lo anterior, tampoco hay que
olvidar que, aunque la informacion 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 tecnologias de visién por computadora también han incursionado

en los procesos destinados a extraer informacion a partir de imagenes digitales con la
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intencion de examinar atributos como el color en combinacion con algun tipo de
software dedicado [144].

Particularmente su uso, ha sido reportado en el estudio del color en muestras liquidas
y semiliquidas, permitiendo el andlisis de productos alimenticios como los néctares
comerciales [145], jugo de naranja [146], café [147], té [148], aceite de oliva [149],
leche [150] , miel [151] vy yogurt [152]. Sin embargo, aunque en todas estas
aplicaciones resulta comun la adquisicion de imagenes digitales de las muestras, el
analisis de informacién capturada se basa principalmente en estudios estadisticos
como ANOVA, PCA, y PLS.

Uno de los pocos sistemas comerciales que emplea este tipo de tecnologia para la
medicion del color en aplicaciones generales, es el equipo Digi-Eye® System. Su uso
en la evaluacion del color en vinos tintos fue reportado por Miret Martin [153], quien
estudio diferentes variedades de vino colocandolos en una copa de coctel en una
posicion fija a 45° para obtener sus imagenes. El sistema incluye un sistema de camara
digital, un ordenador (suministrado con el software adecuado), un sensor de color para
calibrar pantallas y una caja de iluminacion disefiada por DigiEye Plc, cuya dimensién
va de los 86.5 cm de largo x 73 cm de ancho x 76 cm de alto, y su precio de venta al
publico no es accesible. El software de la computadora incluye las funciones de
caracterizacion de cAmara, medicion del color, caracterizacion del monitor y diversas
funciones especializadas para el mapeo de texturas de color, seleccién de zonas e

identificacion de solidez [154] .

En la tabla 6 pueden observarse un compendio de trabajos cientificos que, empelando
diferentes técnicas de deteccion, evalian el color de bebidas alcohodlicas. Cabe
destacar que la primera mitad de ellas, reportan el uso de algunas técnicas de
procesamiento en combinacion con la técnica analitica de espectrometria UV-Vis. En
donde resulta fundamental estudiar el comportamiento de absorcion en la region

visible. El resto de los trabajos, emplean tanto la técnica de colorimetria como de visiéon
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por computadora en sus propuestas, pero no incorporan un modelado propio de la

informacion adquirida.

Tabla 6. Estudios de color de bebidas alcohdlicas y sus diferentes aplicaciones

Tipo de Muestra Técnica Analitica Herramienta de Objetivo Ref

Procesamiento

Tequila Espectrometria UV-Vis Autenticacion de tipos | [52]
(SC. Lambda 35, Perkin- PLS-DA/ SVM de muestras
Elmer)
PLS- Clasificacion nolineal | [155]
KERNEL/SVM de tequilas
comerciales
Vino Tinto Espectrometria UV-Vis Determinacion del [156]
(SC. Shimadzu UV-1800) ANOVA, afiejamiento
Espectrometria UV-Vis Determinar [157]
(Beckman DU-70) ANOVA, PCA parametros del color
Vino de arroz chino Colorimetria PCA, MLR, SVM, Determinacion del [158]
(SC. ColorQuest XE) ANN color
Cachaca Vision computadora-OE LDA Determinar tipos del | [159]
destilado brasilefio
Vino Tinto Visiébn computadora-OE - Determinacion del [153]
(SC. Digi-Eye® System) color
Cerveza, Vino, Vodka, Varias técnicas de Visién - Determinacion del [160]
Brandy computadora-OE etanol en diferentes

concentraciones

Cerveza Colorimetria (SD-1); - Determinacion del [26]
Vision computadora-OE; color mediante
Cerveza lager, Vino Vision computadora-OE; - analisis de imagenes [53]

blanco, rosado y tinto Espectrometria UV-Vis
(SC. Beckman DU-650)

Vodka, Whisky, Licor Visién computadora-OE; - Determinacion del [161]
de frutas, Brandy Espectrometria UV-Vis etanol
(SC. Shimadzu UV-1800)
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Sin embargo, cuando el andlisis de muestras alimentarias demanda obtener
informacion inmediata y continua, es necesario el empleo de metodologias e
instrumentacién analitica confiable como los sistemas bioinspirados. Las propuestas
mas recientes de OE para analizar bebidas alcohdlicas plantean el poder utilizar
instrumentos de facil acceso para realizar la medicion de forma rapida, precisa y
objetiva [26],[51],[53],[153],[159],[160, 161]. De forma general, en estos trabajos se
describen el uso de una fuente de iluminacion dedicada junto con una camara digital
para la obtencion de imagenes dentro de un algin compartimiento de color negro mate
(para eliminar los efectos de la reflexion de la luz exterior )y en algunos casos el empleo

de componentes de alta resistencia quimica [160].

En la tabla 7 se presenta un resumen con las caracteristicas de operacion de los OE

mas destacados y actualizados para analizar muestras de bebidas destiladas.
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Tipo de Muestras

Tabla 7. Resumen de las caracteristicas de los OE mas destacados en bebidas destiladas

Cerveza

Vinos rojos

Cerveza, Vino, Vodka,

Brandy

Cerveza lager,

Vino blanco,

rosado y tinto

Destilado de cafia de

azlcar

Cachaga

Vodka, Whisky, Licor
de frutas, Brandy

Objetivo

Determinar el
color de la

cerveza bajo la

Determinar el color

de los vinos tintos

Determinacion de Etanol en
diferentes concentraciones

de las muestras con tinturas

Determinacién
del color

mediante analisis

Determinacién de Cu
para diferentes

concentraciones

Determinar tipos de
del destilado usando

técnicas de

Determinacién de
Etanol en diferentes

concentraciones de

normativa de la colorimétricas de imagenes utilizando con tinturas interpretacion de las muestras con
EBC colorimétricas datos tinturas colorimétricas
Tipo de celdas para Tubos de vidrio Vasos de coctel Placa de porcelana Celda fabricada Placa de porcelana Platos Petri Cubeta de cuarzo UV-
muestras de acrilico Vis
Volumen(muestra) 25.4 mL 70 mL 2mL 35.5mL 100 uL 5 mL 2mL
Sensor para la adquisicion Cémara de Camara digital 1. Sony Cyber-shot; Camara Digital Sony Cyber-shot Camara digital Cémara Digital de un
de imagenes seguridad Nikon D90 Eye ® 2. Sony DSC-WH50; Samsung ST60; DSC-W610; Microsoft® WebCam teléfono movil
Vcam CCD (Ame System 3. FujilmFine PixA500s; Sony Cyber-shot LifeCam Studio Samsung Galaxy
Corp., Taibei, 4. Mévil Samsung DSC-S730; S10+;
Taiwan) GTC6112;
Mévil Mod Aony Q9;
Tipo de sensor CCD CMOS 1: CCD; 2:CCD; 3:CCD; CCD Ambas son CCD CMOS CMOS
4: CCD ;5 CMOS:
Distancia de la camara y - 86.5cm 15cm 25cm 15cm 25cm 12cm
fuente de iluminacioén a la
muestra
Megapixeles (MP) del - 12.3 MP 1: 12 MP; 2: 6MP; 3: 5.1 MP; 12.4 MP 1:14.1 MP. 5 MP 12 MP
sensor 4:2 MP; 5: 0.3 MP 2: 7.2 MP
Resolucion de la - 1280 x 720 Para todas las imagenes de 40000 x 3000 1: 4608 X 3456. 2880 x1620 3040x1440
pantalla(pixeles) las camaras fue un tamafio 2:3072 x 2304
de: 42x36
ISO - 200 a 3200 100 100 100 - -
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tratamiento de la imagen

Digi-Eye

de usuario en
MATLAB®

Formato de Captura JPEG RAW JPEG JPEG JPEG JPEG JPEG
lluminacién lluminacién de un Diferentes 4 LED de color blancos ultra- | LED color blanco 4 LED de color Lampara comercial de | Linterna de LED de un
cuarto de iluminantes: D65 brillantes fluorescentes de blancos (Bluex,) descarga de gas de teléfono movil
laboratorio (Bluex,12V,1 W) un cuarto de mercurio (8 W)
laboratorio
Control de lluminacién - Sistema para Tarjeta disefiada para regular - Tarjeta disefiada para - Teléfono mavil
controlar la intensidad y una bateria regular la intensidad
diferentes tipos de | recargable para alimentacién azv,)
iluminadores (12 V,1.3 A/h)
Dimensiones del sistema - 86.5cm x 73 cm X 21cmx7cmx15cm 104 cmx85cm | 21ecmx7cmx15cm - -
76 cm x8cm
Espacio de color HSI CIE L*a*b* RGB RGB, RGB HSI, RGB, Escala a RGB
CIE-L*a*b* grises
Control del sistema para la Manual Automatico Manual MATLAB® Manual MATLAB® Teléfono mavil
adquisicion
Software para el Microsoft Visual C Programado por ImageJ Interfaz gréafica ImageJ MATLAB® Gimp 2.10 (Google

play app)
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Dentro de las caracteristicas descritas en la tabla anterior, varios elementos
importantes a destacar es el uso frecuente del espacio de color RGB, al igual que de
camaras digitales con resoluciones que van desde los 0.3 MP hasta los 14.1 MP. En
general, el empleo de estas caracteristicas brinda la oportunidad de adquirir y procesar

imagenes 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 intenciébn de evidenciar atributos que permitan
establecer diferencias entre las bebidas. Un trabajo que puede dar indicios de esta
tecnologia mediante el uso de histogramas obtenidos de un espacio de color es el de
Soussa [159], quien empleando espectrofotometria es capaz de identificar la tonalidad
de la bebida cachaca asociada a su afiejamiento. Sin embargo, en lo que al analisis
de tequila se refiere, no existen reportes que describan el uso de un OE para su
caracterizacion con la intencion de categorizar variedades por su afiejamiento. Lo que

convierte al OE en una nueva alternativa para el estudio de esta bebida.
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Capitulo 3. Metodologia

Este capitulo se encuentra dividido en cuatro secciones principales. La primera seccion
describe la solucion propuesta de este trabajo. La segunda seccion expone a detalle
el disefio del OE y su funcionamiento. También se explica el desarrollo experimental
llevado a cabo para la fabricacién de los calibradores colorimétricos que dan pie a la
funcionalidad del OE. La tercera seccién describe la instrumentacién empleada en las
distintas etapas experimentales. Y finalmente, la cuarta seccion describe los tipos de
modelos computacionales propuestos para la construccion de los clasificadores

destinados a interpretar las imagenes digitales.

3.1 Solucién propuesta

Tal y como se evidenci6 en los capitulos anteriores, aunque existe una amplia variedad
de los métodos instrumentales convencionales en el sector de bebidas destiladas,
existe la necesidad urgente alternativas analiticas que sean rapidas, economicas,
portatiles 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 evaluacion de las bebidas destiladas como el Tequila.

El presente trabajo tiene por fin establecer los fundamentos necesarios para la
construccion de un ojo electronico (OE) que, imitando el principio tricromatico de la
vision humana, permita el analisis de diferentes tipos de tequila. En este sentido, el OE
capturara imagenes digitales de las muestras, evaluara indirectamente la absorbancia
y mediante un modelo computacional las clasificara en categorias relacionadas con el

afiejamiento.

La Fig. 24 muestra un diagrama comparativo de las etapas del OE y la visiébn humana,
en ella es posible establecer el principio basico para el reconocimiento muestras de

tequila.
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Fig. 24. Diagrama del proceso general del sentido de la vista humano y ojo electronico (OE)

El desarrollo del OE requiere de una metodologia de disefio que involucra las etapas

siguientes:

1. Lainstrumentacion electronica del OE necesita de una tecnologia de vision por
computadora, compartimientos adecuados y dispositivos auxiliares de control
para su operacion.

2. El OE ser& controlado mediante una computadora embebida encargada de
gestionar el funcionamiento a través de una interfaz que facilite su operacion y
el proceso de almacenamiento de la informacion adquirida.

3. Se considerara una etapa de pretratamiento de imagenes digitales obtenidas
de las muestras bajo estudio con la intencion de acotar el area de interés en las
capturas y evaluar la absorbancia empleando el espacio de color RGB.

4. Con la informacién preprocesada, se estableceran modelos LDA, KNN y ANNs
gue permitan categorizarlas para conseguir su clasificacién. Estos modelos

computacionales estaran implementados en un entorno de MATLAB® R2020b.
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5. Finalmente, se considerardan las etapas experimentales suficientes que
permitan por un lado caracterizar la respuesta del OE desde el punto de vista
colorimétrico, asi como para validar los resultados de identificacion obtenidos
con él, mediante el uso de un espectrémetro 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
analisis de muestras de tequila. Aqui es posible observar de forma puntual las
caracteristicas necesarias para el disefio que daran funcionalidad al sistema. Las tres
etapas principales son marcadas por recuadros. El principal de ellos en color rojo,
indicando los elementos propios de la instrumentacion electronica del OE. Por su parte
las etapas de procesamiento digital de imagen y el de andlisis se encuentran en color

negro.

Sistema Bioinspirado: OE

~\
7

)
’ . . e
E Sistema de adquisicion del OE .‘:, Procesamiento Digital de Imagen
i : Procesamiento Digital de
i v ] i imagen de las muestras
Fuente de luz | [——— para Adaquisicion | 1
(LED Blanco) i la muestra de imagen de| § ‘
E A a muosira E Método indirecto de Absorbancia
i 1 A : a partir de matrices 3D
i sensor de : de la imagen asociadas con
A ="Ml imagen [—— ; componentes R,G, y B
i D B e ‘.
1
i Anélisis w
1 -
E ( Com putadora Embeb'da ) Procesamiento de la
] - informaciol
; A 3 i °r:°' 1 Identificacion
: .
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3 »

Fig. 25. Diagrama de bloques de la plataforma de OE. (Flecha punteada conexiones internas; Flecha

negra control electronico y transferencia de datos; Flecha amarillo incidencia de luz;)

El prototipo del OE se construird de forma modular mediante modelos disefiados en
SolidWorks version 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 disefio electronico del OE toma como fundamento la técnica de espectrofotometria
del sistema reportado por Rocha A. en 2016 [125], sin embargo, se realiz6 un redisefio
completo del prototipo para implementar en él la técnica de vision por computadora. El
OE consta de elementos esenciales como son: la iluminacion a partir de una fuente de
luz, un moédulo de camara capaz de capturar imagenes digitales, un dispositivo de
almacenamiento y una pantalla para interactuar con el usuario. Todos los elementos
son controlados de forma automética mediante una computadora mediante una

interfaz de usuario.

El prototipo tiene por fin analizar muestras de forma individual al integrar un Unico
compartimiento capaz de alojar una cubeta desechables UV-Vis, PMMA (marca Brand
GMBH, Wertheim, Germany). El dispositivo disefiado basa su funcionamiento en la
adquisicion de la imagen de la muestra a través de una camara 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 fenébmeno fisico que se mide ocurre cuando la luz sigue su camino desde la muestra,
pasa a través del objetivo de la cAmara 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
gue el haz de luz atraviesa la cubeta UV-Vis de material transparente que contiene la
muestra, su intensidad varia debido a los fendmenos de absorcién, reflexion y
transmision [98-101]. En este sentido, es posible comparar la intensidad de luz
transmitida por un estandar (que en nuestro caso se trata de una solucion patron 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:
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I solvente ) (25)

A ; =lo (
Aexperimental g I solucion del analito

donde Ajexperimentat €S €Valuada por el Is,pente relacionado con la solucion en blanco

(agua desionizada) considerada como muestra patron, y la solucion 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
iluminacién a partir de la fuente de luz LED (@), posteriormente se hace la gestion de
la captura de la imagen de la muestra recibida por el sensor de imagen (b). Una vez
gue las imagenes son adquiridas son recibidas por la computadora y almacenadas (c),
para este proceso el usuario indica el directorio en donde se almacenaran las
imagenes y posteriormente se hace la adquisicion de la imagen del proceso (b). Para
la visualizacion y control, el usuario cuenta con un dispositivo de lectura (d) que permite
la gestion del sistema y mostrar las imagenes capturadas para su previsualizacion.
Estas imagenes almacenadas son posteriormente preprocesadas, considerando una
region 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 efectla tanto para
la cada una de las muestras de tequila y de la muestra patrén. Finalmente, los valores
de absorbancia calculados son interpretados para poder identificar entre tipos de

tequila con la ayuda de herramientas avanzadas de procesamiento (f).

(a) (b) (c)|| (d)
Modo 1: Individual (1 canal)
— 4 \| ||Dispositivos

N —~ Contenedor paral | Adquisicién ( e )

i’ § la muestra dle |magert1 de g &

T8 4 amuesiia 53 Procesamiento

o m L © Q i iti a Y2

g sensor de 4 | 33 il ?,':’f;ﬁf,';’: digital de

3 w imagen [Srmmmmmmemeemeeaeae 4+ £ 5 ) la imagen

=} 5 f
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indirectos de la
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Fig. 26. Esquema de las etapas de la captura, registro y analisis de imagenes del OE
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La integracién en etapas del esquema presentado en la Fig. 26, permitié obtener un

disefio modular que hace uso del siguiente hardware:

Para la iluminacion se utiliz6 como fuente de luz un diodo emisor de luz (LED)
blanco 2xLED a partir del médulo de linterna flash LED de un dispositivo movil
Huawei, Mod. LYA-LO9 (Shenzhen, Guangdong, China).

Un modulo de camara (Raspberry Pi-camera V2) el cual tiene un sensor de
imagen CMOS (Sony IMX219) con enfoque fijo de 8 megapixeles para realizar
la adquisicion de imagenes, con una resolucion de 3280 x 2464 pixeles que
dispone de un conector CSI de 15 pines para hacer la vinculacion con la
microcomputadora.

Una microcomputadora (Raspberry Pi 3, mod. B+), con el sistema operativo
Raspbian. Para su operacion fue necesario la programacion de las librerias de
usuario para gestionar el OE vy el sistema de adquisicion de imagen haciendo
uso del software Python IDLE 2.7.

Un dispositivo de interfaz de usuario utilizando una pantalla de cristal liquido
(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 impresién 3D cuyo disefio incluye una
adaptacion para acoplar el médulo de camara.

Cubetas de plastico desechables semi-micro UV-Vis (BRAND, Wertheim,
Germany), con certificado ISO 9001-14001 y una dimension 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 electronico de interconexion de los

dispositivos mencionados.

Estos componentes electronicos interactian siguiendo el diagrama a bloques que se

muestra en la Fig. 27. En donde se puede observar que la coordinacion del control del

sistema queda subordinado a la computadora embebida Raspberry Pi 3B+, que se

encarga de la gestion de captura de imagenes 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 imagenes de las muestras considera una iluminacion constante de la fuente

luz sobre el contenedor (canal).

Microcomputadora Embebida RaspberryPi 3B+

PYTHON )~ DIRECTORIO(MEMORIA)
=

( Fuente de luz J

!
vy

LCD, Teclado

‘Médulo de
camara V2
raspberryPi

[ Contenedor(canal)

y Fuente de
alimentacion

Luz LED

— Conexion directa
P Modulos programados por Python

—» Salida de la Senal Digital
=¥ Salida de la Imagen Digital

!

Informacion

Fig. 27. Diagrama a bloques de la interaccion entre los dispositivos que componen al OE

Para la operacion 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 | Instruccién/Funcién Accién

Individual

Pi camera Libreria que proporciona la interfaz en Python, para el moédulo de la

Camara Raspberry Pi para Python 2.7 (o superior) o Python 3.2 (o

superior)
def CameraON(): Permite la habilitacion de la camara, a una configuracion a 2592 x 1944
def CameraOFF(): Permite la activacion de apagado de la cAmara
def TomarFoto() Con ayuda de esta funcion es posible realizar la captura de solo una
foto.

La programacion del OE se realizé con un lenguaje multiplataforma de cédigo 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 construccion del OE se considerd el uso de materiales con alta resistencia
guimica y capaces de proteger su interior de la luz externa ambiental durante el
proceso de medida con la finalidad de reducir las interferencias opticas que afecten al
sistema oOptico disefiado. Se optd por emplear el plastico acrilonitrilo butadieno estireno
(ABS) que forma parte de los termoplasticos mas 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 operacion del OE, asi 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 electrénicos del OE se
colocan en la estructura modular disefiada 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 caracterizacion de respuesta del propio OE y a
la de las muestras de tequila de interés. Asi como aquellas tareas de validacion que
confirmen la correcta operatividad del OE.

3.3 Etapas experimentales

3.3.1 Caracterizacion de la fuente de luz del OE

El médulo de la fuente de luz se compone de un diodo emisor de luz (LED) blanco
2XLED de tipo flash Mod LYA-LQ9. Este dispositivo se encuentra integrado al modulo

de linterna (ver Fig. 29) conocido como luz de flash de la cAmara (nimero de parte
03025EQN).

.
.
~
"~
I
-
"~
i
.~
-~

-
-
P
-
-
=
-
=
.
-

=

Fig. 29. Mddulo de linterna Huawei utilizado como fuente de luz para el OE

Como parte fundamental del disefio del OE, es necesario evaluar la cantidad de luz
proyectada sobre la superficie interior del contenedor/canal del sistema. Este proceso
se llevard a cabo usando un medidor digital de lluminancia/Luz de la marca NEEWER
mod. NW1130B para obtener la cantidad de lux (lumen). Para dicha caracterizacion se

consideré una superficie de 0.1701 m2. Para efectuar las mediciones, la fuente de luz
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LED se colocé 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 realiz6 considerando diferentes distancias relacionadas con la

posiciéon de distintos tipos de compartimientos.

o
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o

o

lluminancia (lux)

Fig. 30. Esquema representativo de la iluminancia en el sistema del OE

3.3.2 Caracterizacion colorimétrica del OE

Una de las primeras caracterizaciones en un sistema optico destinado a evaluar el
color presente en las muestras bajo estudio es la respuesta colorimétrica. En este
sentido, el OE se sometié a una caracterizacion de respuesta al color empelando
patrones colorimétricos que permitan calibrar el modulo de la camara Raspberry Pi V2.
Con la clara intencién de asegurar la trazabilidad en las mediciones del OE a partir de
la técnica espectrofotometria usando patrones de medida que servirdn para poder
identificar el color estandar 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 patrén)
destinados a evaluarse con el OE disefiado. Estos patrones de color se elaboraron a
partir de una mezcla homogénea de caucho de silicon RTV615A y el catalizador
RTV615B (ambos de la empresa Momentive Performance Materials). La combinacion

de estos materiales permite conseguir un encapsulado solidificado con alta resistencia
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guimica y a la intemperie, capaz de conservar sus cualidades estructurales ante
variaciones térmicas. Considerando lo anterior, se decidio 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 patron es preparada, se colocaron una camara
desgasificadora con una capacidad de 25 mm de Hg con el fin de extraer las burbujas
gue se pudieran generar durante la preparacion, dejando un tiempo de reposo de 12
hrs. Posteriormente se realiz6 un tratamiento de curacion colocando todas las
muestras en un horno de conveccion (Mod. redLine, BINDER GmbH) a una
temperatura de 30 °C por 24 hrs con el fin de conseguir la solidificacion de los

materiales y facilitar su manipulacion.

En la Fig. 31, se muestran los patrones colorimétricos elaborados dentro de las

cubetas UV-Vis que se usaran para el analisis espectrofotométrico con el OE.

Fig. 31. Calibradores colorimétricos

Finalmente, en la Tabla 9 incluye la descripcion de elaboracion de estas 10 muestras
patron, junto con la muestra de referencia (silicdn sin tinta), integrando la relacién de

10:1 de componentes de caucho de silicon y el volumen de tinta afiadido.
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Tabla 9. Relacién 10:1 de dos tipos de caucho de silicon para las muestras calibradoras

Descripcion Etiqueta de Relacion 10:1 Tintas
Calibrador Silicon A | Silicon B Rojo Azul Amarillo
Silicon sin tinta CB 5.01¢g 0.501 - - -
Fucsia C1 5.074 g 0.501 ¢ 3.2 ul - -
Naranja claro C2 5.023 ¢ 0.502 g 2ul - 1.2 ul
Naranja C3 5.027 ¢ 0.503 g 1.2 ul - 2ul
Amarillo C4 5.069 ¢ 0.5274¢ - - 3.2 ul
Verde muy claro C5 5.042 g 0.514 ¢ - 2 ul 2.4 ul
Verde aguamarina C6 5.008 g 0.525¢ - 2 ul 1.2 ul
Verde Claro Cc7 5.013 ¢ 0.5014¢ - 1.2 ul 2ul
Azul Marino C8 5.013¢g 0.510¢g - 3.2 ul -
Morado C9 5.006 g 0.505¢g 2.2 ul 1.2 ul -
Morado claro C10 5.020 ¢ 0.520¢ 1.2 ul 2.2 ul -

3.3.3 Analisis de muestras de tequila con el OE

Una vez que el prototipo del OE es calibrado considerando la distancia 6ptima de la
fuente de luz y la caracterizacion colorimétrica se llevé a cabo, es posible utilizarlo en
el estudio de muestras de tequila. Ademas de las consideraciones mencionadas de
operativas mencionadas en las secciones anteriores, dado que la vista frontal del
contenedor/canal disefiado tiene una abertura, se opt6 por colocar un fondo de color
blanco, de forma similar a lo que equipo comercial DigiEye realiza para la visualizacion

de las muestras.

De esta forma la fuente de luz se coloca a 3 cm en un plano cenital centrado para
mejorar la precision y la adquisicion de imagenes (esta posicion es muy utilizada para
el estudio de muestras con superficies planas) [111]. El diagrama presentado en la
Fig.32 se muestra la configuracion del OE para la medicion de muestras de tequila,
donde la seccion A muestra un diagrama del manejo interno del sistema y la seccién

B de su implementacién.
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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 certificacion del CRT para
asegurar su autenticidad. El conjunto se integré considerando los tres tipos de tequila:
blanco, reposado y afiejo. No se consider6 el uso de tequilas con otros porcentajes de
agave o con aditivos afiadidos en su elaboracién (reportados en su etigueta 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. Clasificacion de las botellas de Tequila segun el tipo descrito en el etiquetado

e NUumero ; Etiqueta de NUumero de
Caracteristica Tipo
de muestras subgrupo muestras
Tequila Blanco B 8
Clase de Tequila 25 Tequila Reposado R 12
Tequila Afiejo A 5

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 tomé inmediatamente su contenido para
evitar la evaporacion de alcohol de la muestra. Se utilizé 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 imagenes fidedignas.

2. Una cubeta UV-Vis con el mismo volumen de agua desionizada se utiliz6 como
solucion blanco o referencia.

3. La primera muestra medida con el OE correspondié a la solucién blanco para
establecer una sefal de referencia del sistema. Posteriormente, se midieron una
a una las cubetas UV-Vis que contenian diferentes muestras de tequila.

4. Las imagenes digitalizadas capturadas se registraron y almacenaron mediante

el software de control programado.
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Durante toda la etapa experimental, se asegurd que la camara permaneciera cerrada
durante el proceso de captura de imagenes para evitar la entrada de luz externa y
obtener imagenes de buena calidad. Mientras tanto, la fuente de luz blanca
permanecié encendida, a la espera de que el mddulo de la cAmara adquiriera laimagen

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 medicion por el sistema OE es de aproximadamente 10 s.

A partir de las imagenes capturadas por el OE de cada muestra de tequila y de las tres
categorias implicadas, se guardaron los archivos por separado en formato jpeg en la
memoria de la Raspberry Pi; el tamafio por imagen es de 2,7 MB (resolucién de 8
MP,2592 x 1944 pixeles).

Las imagenes capturadas son preprocesadas considerando un proceso de seleccién
y recorte de una region de interés (ROI), esta etapa se realizé utilizando MATLAB®
2020. La ROI se eligié teniendo en cuenta la ventana de visualizacion de la cubeta
UV-Vis. Esta zona recortada de la imagen y su posicion respecto al soporte de la
muestra es siempre constante. De este modo, el conjunto completo de imagenes se
recortd especificando la posicion de un rectangulo y se guardé como un archivo
independiente con un nuevo tamafo de 1244 x 231 pixeles. Teniendo en cuenta que
las imagenes digitales son una representacion numeérica de un conjunto bidimensional
de datos, una imagen digital contiene un numero fijo de filas y columnas de pixeles
donde cada pixel se especifica para las coordenadas rojas, azules y verdes de una
matriz de pixeles, esta conceptualizacion de la imagen esté relacionada con la teoria
tricroméatica descrita en el apartado 2.5. Como resultado de estas imagenes, se puede
observar en la Fig. 33 que es posible representarlas como matrices tridimesionales
asociadas a componentes RGB, permitiendo analizar la distribucion de color a partir

de un histograma y posteriormente evaluar la absorbancia experimental [162] .
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Fig. 33. Seleccion de ROI de la imagen de muestra de tequila afiejo y analisis RGB

De esta forma y a partir de la descomposicion en el espacio de color RGB se evalla
la absorbancia experimental de acuerdo con lo reportado en la seccion 3.2. Para
identificar si existe semejanza entre las medidas para agrupar los tipos de tequila
estudiados, se realizd un andlisis PCA como método preliminar de clustering y

posteriormente considerar el uso de diferentes tipos de clasificadores.

3.3.4 Uso de latécnica UV-Vis para la validacion del OE

Para garantizar la respuesta del OE en el andlisis de muestras de tequila. El sistema
disefiado se compard utilizando un espectrofotbmetro comercial mod. S2100UV+
(United Products & Instruments Inc., Dayton, USA) de doble haz, capaz de efectuar un
analisis UV-Vis completo. Este equipo utiliza dos fuentes de luz para el rango espectral
de trabajo y son: una lampara de deuterio (200 nm-390 nm) y halégena de tungsteno
(390 nm-1000 nm). Los datos de absorbancia se midieron con una resolucién nominal
de 1 nm en la regién 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 pardmetros de inicializacion para realizar la corrida del espectro. Antes de

realizar los barridos de las muestras, se realiza la medicién con una solucién de
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referencia a partir de un blanco, en este caso se utiliza la celda de cuarzo para que se
llene de agua desionizada (18.2Q 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 medicion del blanco para evitar tener resultados
erroneos. 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
solucion blanco, para eliminar la muestra residual precedente y secar el interior con
aire a presion cuidadosamente después de cada medicion, para continuar con el

experimental.

El formato de lectura de la informacion 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 manipulacion de la informacion, 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: tabulacion 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. Espectrometro comercial S2100UV+
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La intencidn de realizar la validacion 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 explico la manera de
obtener la informacién 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 grafico de
absorbancia en funcién de la longitud de onda, donde la informacion se presenta mas
a menudo como un grafico 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 absorcion,
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, podria ser
lo 6ptimo para comparar entre sistemas, asi como seleccionar todo el barrido completo
del UV-Vis de absorbancias y generar modelos a partir de herramientas inteligentes

gue permitan interpretar la salida de esta informacion.

SISTEMA BIOINSPIRADO DESARROLLADO: 0JO ELECTRONICO

Obtencién de
= valores puntuales
de Absorbancia
Experimental por

cada muestra

l \ Sensor de Generacion y Procesamiento
\: imagen de sefial
Interaccion Generacién J - Interpretacién con
de sefial de seiial herramientas inteligentes
(/ F ; y de Procesamiento de sefial
& TECNICA ANALITICA: ESPECTROMETRIA UV-VIS
b

Obtencion de valores de
Absorbancia para cada
uno de los barridos espectrales
en un rango longitudinal

Equipo Analitico UV-Vis Espectros UV-Vis de las muestras para analizar

Fig. 35. Comparativa OE y Técnica Analitica UV-Vis
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3.4 Modelado de informacion

Las diferentes etapas de procesamiento de los datos de las imagenes y el modelado
se llevaron a cabo utilizando rutinas especificas 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 decidié obtener informacién
sobre las caracteristicas de la tonalidad de las imagenes adquiridas para corroborar el
ajuste optico 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 andlisis: PCA, LDA, KNN y ANNSs.

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
clasificacion de cada tipo de clasificador se utiliz6 un procedimiento de validacion
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 validaciéon

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 andlisis, para evaluar la eficacia
del OE vs UV-Vis.
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Tabla 11.Modelos propuestos en diferentes etapas

Individual ; 5 ;
i Conjunto (OE mas UV-Vis)
OE UV-Vis
PCA PCA PCA
OE+ una longitud representativa del UV-
PCA+LDA PCA+LDA ) Todos: PCA+LDA
Vis: PCA+LDA
OE+ una longitud representativa del UV-
PCA+KNN PCA+KNN ) Todos: PCA+KNN
Vis: PCA+KNN
OE+ una longitud representativa del UV-
PCA+ANNS PCA+ANNSs i Todos: PCA+ANNs
Vis: PCA+ANNs
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Capitulo 4. Resultados y Discusion

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos de las diferentes

etapas experimentales descritas en el capitulo anterior.

4.1 Caracterizacion de la fuente de luz del OE

Para la caracterizacion de la fuente de luz empleada por el OE, se opt6 por considerar
diferentes distancias entre dicha fuente y la ubicacion en donde se coloca la muestra
por analizar. Este proceso también considerd la presencia de tipos de iluminacion
tipicos relacionados con el area de una oficina. Los resultados de estas medidas se

presentan en la tabla 12.

Tabla 12. Parametros de lluminacién proyectados sobre un area determinada

Area de la estacion Distancia Lux Pie-candela Plano de
(lux) [163] (altura en (Ix) (FO) trabajo
cm)
Sala de disefio, sala de 3cm 1482 1415 Celda Individual
asuntos: 2000~1500
Sala de equipos 18 cm 361 33.8 Base Montura
portatiles, salén de
acto:750~300
Sala de vigilancia 34 cm 98.7 9.25 Base sin
nocturna: 150~75 monturas

Posteriormente se construyd una grafica Ix vs Distancia para evidenciar la respuesta
de la intensidad luminica de la fuente en relacién con su posicion. Para ello se
considerd 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 cuadratico medio (ECM) de ajuste de 0.762 x 1073 . Se utilizo Origin

Pro-2016® tanto para evaluar el ajuste como para la generacion del gréfico.
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1500 - ® |luminancia

(Ry"x)

Curva de calibracién: y=y + A%

1250 - y = 28.77+(1949.18)*e(0-098™) ;
R*=0.99

Distancia (cm)
Fig. 36. Caracterizacién 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 iluminacion posible (mayor

cantidad de lux).
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4.2 Caracterizacion colorimétrica del OE

Para llevar a cabo la caracterizacion colorimétrica del OE, cada uno de los calibradores
fabricados se coloc6 uno a uno dentro del compartimiento/canal de analisis del OE y
se realizo el proceso de adquisicion de imagen descrito en la seccidon 3.2. Las primeras
capturas de imagen obtenidas por la camara Raspberry Pi V2 se presentan en la Fig.
37. Aqui es posible notar que el médulo de la camara presenta un claro desenfoque
con la configuracion de fabrica, provocando una evidente distorsiéon de la imagen de

cada una de las muestras analizadas.

Fig. 37. Imagenes de calibradores colorimétricos (camara con ajuste de fabrica)

Para mejorar la nitidez de las imagenes, fue necesario realizar un ajuste manual de la
lente de la camara hasta conseguir una posicion adecuada en la que se consigan

captar imagenes nitidas de la muestra al interior del contendedor/canal disefiado (vea

Fig 38).
'

Fig. 38. Imagenes de calibradores colorimétricos (camara ajustada)
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Una vez que las imagenes son capturadas con la nitidez adecuada (vea Fig. 38), se
emplea el algoritmo programado en la plataforma de Matlab® para seleccionar la
region de interés (ROI) de la imagen que se asocia con la seccién 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

descomposicion la imagen en sus 3 diferentes componentes RGB.

Para el analisis de las imagenes de los calibradores, se realizaron 5 pruebas con 10
repeticiones de lectura por cada calibrador con la intencién de observar la repetibilidad
en el proceso de adquisicion de imagenes. En la tabla 13 se observan los valores de
descomposicion RGB obtenidos de cada uno de los calibradores antes y después del
proceso de ajuste de la lente de la camara. Aqui es posible evidenciar que la
determinacién de los componentes (de 0-255) para cada calibrador colorimétrico
consigue coincidencias de los colores con la camara correctamente ajustada a

diferencia de los valores obtenidos con el ajuste de fabrica.

Tabla 13. Componentes RGB obtenidos de la camara Raspberry Pi V2, antes y después de su ajuste

Calibrador Con ajuste por default Con ajuste correcto de la lente
R G B R G B
CB 24810.548 238+0.894 248+0.548 249+0.894 239+0.548 248+1.414
C1 22040.707 168+0.548 242+0.548 181+0.894 37+1.581 97+0.447
Cc2 233+1.483 21341.095 199+0.707 160+0.707 156+0.707 118+1.095
C3 23240.548 232+1.0 80+ 5.367 189+0.894 1314+0.548 90
C4 239+0.548 223+1.304 190+0.837 165+0.548 206+0.837 82
C5 23610.707 231+0.548 215+0.894 103+0.447 171+0.548 82+1.414
C6 11540.894 21640.447 1714+0.837 104+0.548 151+0.894 137+0.707
C7 198+0.894 221+0.548 199+40.447 60+0.707 114+0.707 95+0.548
C8 208+0.548 23240.548 228+40.548 81+0.837 90+0.548 151+1.225
C9 187+0.894 191+0.548 220+0.894 111+41.342 58+1.095 146+0.707
C10 218+0.548 21940.548 219+0.894 108+0.894 25+0.447 160+0.894

De esta forma es posible notar que una vez logrado el ajuste Optico de la camara, las
muestras con tonalidades roja/naranja, amarilla/verde, azules/moradas arrojan valores
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de intensidad en pixeles de la componente RGB muy representativos del color real de
la muestra, permitiendo su diferenciacion entre ellas, caso contrario a cuando existe el
desenfoque de la lente, debido a que la distorsién 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 6ptico del OE permitié de deteccion 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 espectrometro 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
absorcién 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 disefiados, por lo que,
en este caso particular, a una longitud de onda de A=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 algidos en la sefial, en
345 nmy 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 calibré a 0 nm.

Tabla 14.Absorbancias maximas en el rango de los 345 nm/740 nm

Calibrador C1 Cc2 C3 C4 C5 C6 Cc7 C8 C9 Ci10

ADSzssnm 1469 1417 1055 1.295 0504 2255 0778 2072 1.049 0.511

ADbS740nm 0.833 0.494 1103 1.160 0.270 2.025 0.229 1455 0.897 0.322
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A partir de estos valores de absorbancia es posible establecer que el calibrador
identificado como C6 de tonalidad verde, posee una mayor absorbancia en
comparacion con los demas 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 esta trabajando en una longitud de
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Fig. 39. Sefiales en el UV-Vis de los calibradores colorimétricos

345 nm.
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4.3 Analisis de muestras destiladas en el OE

Tal y como se describioé en el capitulo anterior, el OE se utilizara para relacionar la
tonalidad de los tres tipos principales de tequilas con el proceso de afiejamiento
caracteristico durante su proceso de elaboracion. La tabla 15, describe las 25 muestras
de tequila seleccionadas, junto con algunas de las caracteristicas reportadas por el

fabricante.

Tabla 15.Clasificacién de las botellas de Tequila segun el tipo descrito en el etiquetado

No. Etiqueta Marca Tipo Alcohol Contenido Lote
(%Vol) Neto
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 sefior Reposado 35 50 mL 7501054837183
19 R11 Cazadores Reposado 38 50 mL L19085MC43
20 R12 José Cuervo Reposado 38 50 mL L6110127
21 Al Corralejo Afiejo 38 100 mL 19062102
22 A2 Don Nacho Afiejo 38 50 mL 37DNEXR1219
23 A3 Antigua Cruz Afiejo 40 350 mL 7409
24 A4 Cazadores Afiejo 38 950 mL L1626MC36
25 A5 Hornitos Afiejo 35 750 mL 52C06111059
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El analisis de estas muestras se realizé siguiendo las indicaciones descritas en la
seccion 3.3.3. El resultado final del ensamble del prototipo del OE se muestra en la
Fig. 40.

Fuente de Luz

Tarjeta de la Camara Muestra

Pantalla LCD

5 9

1s

! ! ! Tarjeia
jado)y Ratén Raspberry Pi

Fig. 40. Diagrama esquematico del Ojo Electronico desarrollado mostrando las diferentes partes

Teclado y X C
Ratén Tarjeta Raspberry Pi Pantalla LCD

electrénicas ensambladas y la interfaz de comunicacién utilizada.

Las imagenes 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 camara utilizados en
los experimentos fueron fijos (tiempo de exposicion 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 imagenes. Para cada una de
estas imagenes, se selecciond un ROI especificando la posicion de un rectangulo y se

guard6é como un archivo independiente con un nuevo tamafio de 1244 x 231 pixeles.

En la Fig. 41 se muestran las imagenes de cuatro muestras analizadas por el OE, que
corresponde al patron de referencia (agua bidestilada) y a un tequila por clase (blanco,
reposado y afiejo). Las lineas negras discontinuas dentro de la imagen de la cubeta
UV-Vis denotan el area 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 imagenes, evidenciando la presencia de pixeles rojizos, verdosos y. A partir de
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ellos es posible observar, que tanto la distribucion de estos componentes de color

como su intensidad son claramente diferentes para cada tipo de tequila.
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Fig. 41. Imagenes representativas de: (A) Solucién en blanco, (B) tequila blanco, (C) tequila reposado

y (D) tequila afiejo.
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El lector puede consultar el Apéndice 3, que integra las imagenes obtenidas por el OE,
ROI e histograma de componentes RGB de las 25 muestras analizada.

Para el analisis de las imagenes adquiridas, se opt6 por organizarlas en una matriz de
dimensién 30 x 75, donde las filas corresponden al nimero 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 ecuacion 25).
Las etiquetas que incluyen B se refieren a tequilas blancos, R a tequilas reposados y

A para tequilas afiejos

Para visualizar el comportamiento de las absorbancias RGB de las diferentes muestras
de tequila, se construy6 una grafica de radar. En la Fig. 42A se puede observar un
patrén o huella caracteristica del conjunto completo de imagenes capturadas por el OE
de las muestras de tequila que integran tres categorias diferentes, mientras que la Fig.
42B representa la absorbancia general de cada tequila. Esto permite obtener un Unico
valor que sea representativo para cada muestra analizada.

(A)

A5 B

A4

B2

Al
R12:...

R10%

R7 e . R3
R6 R5 R4

Absorbancia General Experimental ‘

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.

Componentes promedio del pixel RGB

Absorbancia promedio por componente

Absorbancia

Etiqueta 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
Al 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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Ademas de la representacion 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 afiejo, la absorbancia promedio es de 0.0785 + 0.0024 y 0.0931 + 0.0019,
respectivamente. La desviacién estandar asociada corresponde principalmente a la
variacion propia entre muestras de tequila del mismo tipo. Estos elementos
caracteristicos del producto dependen no solo de la materia prima, sino también de
proceso de elaboracion 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 mas 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
afiejamiento, la bebida adquiere un tono amarillento para los tequilas reposados hasta
ambar para los tequilas afejos. De este modo, mientras la intensidad del tono del

tequila aumenta, los valores de absorbancia también lo hacen.

Esta informacién sobre la absorbancia, aunque representa un primer indicio para la
identificacion de los tequilas, no seria suficiente para conseguir categorizar todos los
tequilas mediante un modelo matematico clasificador. Para superar esta limitante, el
andlisis de absorbancia se realiza empleando la intensidad de los componentes RGB
de las imagenes obtenidas de los tequilas. En la Fig. 43 puede observarse la
informacion de las absorbancias promedio para cada componente considerando las
tres clases de tequila involucrados, aqui es posible notar que para las muestras de
tequila reposado predominan los componentes rojo y azul, mientras que el
componente azul estd mas presente y tiene la mayor intensidad en las muestras de
tequila afiejo. Estas diferencias encontradas utilizando el espacio de color RGB,
permitiran la identificaciéon de los diferentes matices que presentan las muestras de

tequila para conseguir su correcta clasificacion por tipo de afiejamiento.
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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 desviacion estandar 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 categorias en estudio. Aqui
es posible observar de forma mas evidente un patrén caracteristico para cada tipo de
tequila y que estan relacionadas con sus propiedades Opticas adquiridas por el OE.
Este patron evidente para cada clase de tequila (es decir, blanco, reposado y afiejo)
ayudard a interpretar esta informacion 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 automatico.
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Fig. 44. Graficos de Radar de las muestras de tequila analizadas con sus respectivos valores de

absorbancia por componente. (A) Blancos, (B) Reposados y (C) Afiejos
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4.4 Validacion del OE con el UV-Vis

La intencion de emplear un sistema espectrofotométrico convencional que capaz de
analizar muestras mediante UV-Vis, es comparar la capacidad del OE en la
identificacibn de las muestras de tequila respecto de una técnica analitica
convencional. En este sentido, las muestras ya analizadas por el OE fueron ahora
estudiadas con e espectrofotbmetro 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 categoria.

Como puede observarse en la Fig. 45A, los tequilas blancos al tener una tonalidad
transparente solo absorben en la region 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); ademas, se presenta una pendiente decreciente a partir de los
200 nm hacia los 250 nm. Los tequilas reposados y afiejos son mas 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 estan en el limite del rango fotométrico del instrumento con valor
de absorbancia igual a 3. Ademas, los tequilas reposados presentan una banda no
resuelta en la regién de 350-400 nm cuya cola derecha se hace cero sélo después de
los 500 nm. Esta situacion también se presenta para el caso para los tequilas afiejos
(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 afiejos tiene una
relacion estrecha con el proceso de maduracién en barricas de madera durante varios
meses, como se explicd en los antecedentes. Al respecto, la presencia de compuestos
fendlicos en el tequila debido a los procesos de degradacion y oxidacion 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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Fig. 45. Sefiales obtenidas de las variantes de Tequila utilizando la técnica de UV-Vis

Esta informacion Optica contenida en los espectros del UV-Vis, fue utilizada para
obtener los valores de absorbancia en dos diferentes longitudes de onda especificas
(A=345 nm y A=375 nm), considerando la limitante del OE de disponer de una fuente

de luz con una unica longitud de onda.

122



En este sentido, los valores de absorbancia del UV-Vis y la absorbancia experimental
obtenida del OE fueron comparados empleando una grafica de radar en la que se
pueda observar el patron caracteristico de los tequilas analizados por ambos sistemas.
Estas respuestas fueron normalizadas en el intervalo de 0 a 1 con la intencion de evitar

problemas de escala (vea la Fig. 46).

Absorbancias: OE y UVVis Absorbancias: OE y UVVis
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OE UVVis A=345 nm | ] UVVis A=375 nm |

Fig. 46. Graficos de Radar de las muestras obtenidas por el OE y el UV-Vis (345/375)

En estas graficas es posible evidenciar el patrén caracteristico de cada sistema
analitico presenta un patron distinto en la interpretacion de la absorbancia de los
tequilas. Respecto la longitud de onda de 345nm, se puede notar que en algunas
muestras de tequilas (especificamente Al, A3, A5 y R1) se presenta una alta
coincidencia, en tanto que otras muestras como A2 y R4 son proximas. 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 ningln 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 mas proxima 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 analisis exploratorio
de PCA, para después hacer uso de herramientas de procesamiento como LDA, KNN
y ANNSs destinadas a interpretar la informacién y categorizarla en alguna de las tres
clases de tequila analizadas. En la tabla 17 se muestra la asignacion de etiquetas y la
combinacion 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 informacion

M1 | OE (Absorbancia Promedio RGB)

M2 | UVVIS (A=345 nm) PCA+LDA

M3 | UVVIS (A=345 nm y A=345 nm) PCA+KNN

M4 | UVVIS (Barrido completo) PCA+ANNS

4.5.1 Anélisis 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 iluminacion y por
comodidad en el tratamiento de los datos. A continuacion, se realizé un andlisis PCA
para construir un modelo de reconocimiento preliminar, esperando observar alguna
agrupacion de muestras causada por las absorbancias propias y relacionadas con la
clase de tequila. En la Fig. 48 se muestra el grafico del PCA del OE, donde utilizan los
datos de la absorbancia promedio RGB y se muestran los tres PCs significativos. Aqui
la varianza explicada acumulada fue de aproximadamente 99,96% con clusters
caracteristicos que discriminan parcialmente las diferentes clases de tequila. Es decir,
la mayoria de los tequilas Blanco parecen estar agrupados en la region superior
derecha del grafico, mientras que los tequilas Reposados se concentran en el centro,

y los Afejos aparecen agrupados en la region izquierda. Sin embargo, aparte de la
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marcada dispersién de estas dos Ultimas categorias de tequilas, existe un claro

solapamiento entre algunas de sus muestras.

PCA M1: ABSORBANCIA RGB(OE)
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Fig. 47. Graficos PCA de los 3 primeros componentes obtenidos tras el analisis de las muestras de

tequila a partir de la absorbancia RGB del OE.

Considerando que una de las caracteristicas fisicoquimicas que impacta durante el
proceso es el color, es posible entonces suponer que las absorbancias obtenidas con
el OE también estan 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 relacién con un periodo de envejecimiento diferente. Asi,
la dispersion presente en el cluster de tequila reposado y afiejo estan claramente

relacionadas con los tiempos de afiejamiento que cada productor estipula para su
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producto. Por el contrario, en el cluster de tequilas blanco, la dispersién es minima

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 intencion de ver observar la existencia del agrupamiento
entre las muestras de tequila que estan en determinada categoria. En la tabla 18 se
presenta la dimensién de los datos de los modelos propuestos, el arreglo matricial para

realizar el anélisis PCA.

Tabla 18.Informacion inicial para el andlisis de PCA

Mod. | Modelos propuestos Dimension | Arreglo matricial para
PCA (scores)

M1 OE (Absorbancia promedio RGB) 25 %3 25%x 3

M2 | UVVIS (A=345 nm) 25x 1 25x 1

M3 | UVVIS (A=345 nm y A=375 nm) 25 % 2 25X 2

M4 UVVIS (Barrido completo) 25 x 400 25 x 24

A continuacién, se muestran los graficos 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 segun su tipo de tequila a unas longitudes de onda
determinadas. Estos resultados, a pesar de que uno de ellos captura con su ler 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 informacion
analitica suficiente de las sefales 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%.

126



PCA M2: UVVIS \=345 nm

1 T
@ Teq. Blancos
0.8 B Teq. Reposados
V Teq. Afejos
0.6 J
04 h

—~ 0.2F J

X

S

~ 0 @eme I §E BN EEER VY W vV Vv 4

)

& o2t .
-04r 4
06 b
-0.8 b

_1 Il 1 1 1 1
-0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8

PC 1 (100%)

Fig. 48. Grafico PCA del UVVIS a longitud de onda de 345 nm. Muestra la varianza total en una sola

componente

PCA M3: UVVIS A=345 nm + A=375 nm
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Fig. 49. Grafico 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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PCA M4: UVVIS BARRIDO COMPLETO
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Fig. 50. Grafico PCA del UVVIS del barrido espectral del UVVIS.

Si se observa los gréficos 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 informacion, aun a
pesar de que la informacion arrojada por el OE son datos de absorbancia de menor
magnitud en comparativa de lo que arroja el UVVIS.

Por esta razén, para confirmar estas identificaciones iniciales vistas por PCA, el
siguiente paso fue analizar los datos mediante el uso de tres clasificadores diferentes:
andlisis discriminante lineal (LDA), vecinos mas cercanos (KNN) y redes neuronales
artificiales (ANN).
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4.5.2 Clasificacion utilizando LDA

Los datos transformados mediante PCA se utilizaron como informacion de entrada del
LDA. Al tratarse de un método supervisado, el éxito de la clasificacion se evaluo
mediante una técnica de validacion cruzada dejando uno fuera (LOOCYV, por sus siglas
en inglés). En este esquema, cada muestra se clasifica mediante la funcién de analisis
derivada de las muestras restantes (todos los casos excepto el propio caso). Este
proceso se repite tantas veces, como el nimero de muestras disponible del conjunto
de datos dejando fuera una muestra diferente cada vez, considerandola como muestra
de validacion, por lo que todas las muestras se utilizan una vez para la validacion. Bajo
este esquema de procesamiento, se construyeron un total de 25 modelos de

clasificacion 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 ubicacion al
centroide mas cercano evaluando la menor distancia euclidiana. El uso de estas
funciones lineales permite explicar un 100% de la variabilidad de los datos originales.
Los clusteres de la Fig.51 evidencian que las muestras de tequila se agrupan segun el
proceso de envejecimiento asociado a su clase y permite identificar a los tequilas
blancos en la regién izquierda del grafico, los tequilas reposados y afiejados al medio

y en region derecha respectivamente.

Esta ubicacion de las muestras en la proyeccion del modelo LDA, cobra sentido con el
efecto del afiejamiento en el tequila, pues las muestras que son del tipo reposado estan
ubicadas al centro, pero lejos de las muestras de tequila blanco. En contra parte,
aungue las muestras de tequila afiejo se ubican en una zona opuesta a los tequilas
blancos, presenta un solapamiento con algunas muestras de tequila reposado en la
region central. En este sentido es importante recordar que el proceso de afiejamiento

depende principalmente del tiempo de maduracién y el tipo de barrica empleado. En
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este sentido, los tequilas reposados se quedan en barrica mas de dos meses y menos
de un afio mientras que los tequilas afiejos deben cumplir con un periodo en barrica
de més de un afio y menos de tres afios. Dicho proceso de maduracién provoca un
amplio espectro de variades entre cada clase (aun considerando tiempos minimos),
pues el tiempo de afiejamiento queda estipulado también por el propio fabricante en la

busqueda de aumentar sus caracteristicas organolépticas y comercializar mas su

producto.
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Fig. 51. LDA bidimensional del modelo M1, tras el analisis de las muestras de tequila segin su

categoria. 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 afiejos y el extremo derecho se encuentran el resto de las muestras de tequilas
afiejos. Aunque el modelo LDA establece claras regiones de agrupamiento de las
muestras de tequila a partir de un unico valor de absorbancia la discriminacion general

se vera afectada por la cercania entre clusters, por lo que es necesario el uso de mas
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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 inclusién de otro valor
de abosorbancia de otra longitud de onda mas mejora significativamente la

separabilidad de las clases de tequila utilizan dos funciones discriminates.
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Fig. 52. LDA bidimensional del modelo M2. tras el analisis de las muestras de tequila segin su

categoria. El centroide de cada clase se muestra con una (x).

LDA M3: UVVIS A=345 nm+ A=375 nm
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Fig. 53. LDA bidimensional del modelo M3 tras el andlisis de las muestras de tequila segun su

categoria. El centroide de cada clase se muestra con una (x).
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Finalmente para el modelo LDA de M4, representado en la Fig.54 es notoria la
contirbucion 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 si, lo que permite identificarlas sin la presencia de confusiones entre

muestras debidas a solapamientos entre clusters.
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Fig. 54. Gréficos LDA bidimensional del Mod. M4.

Estos resultados graficos de la clasificacion obtenida por el modelado LDA, deben ser
corroborados desde el punto de vista numérico. En este sentido, los resultados
globales de clasificacion obtenidos a partir de la validacion de los 25 modelos LDA
construidos, se presentan en la Tabla 19. Su eficacia es evaluada mediante los

parametros de exactitud, precision, sensibilidad y especificidad.
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Tabla 19. Resultados promedio de clasificacion del OE para la discriminacion de diferentes muestras

de tequila empleando PCA-LDA y sus respectivas métricas de desempefio.

i 0
Modelo Categor_la . A) L. Exactitud  Precision Sensitividad Especificidad
de Tequila Clasificacion
Blancos 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Reposados 91.67 0.92 0.91 0.92 0.92
M1: OE
Afejos 78.40 0.92 0.80 0.78 0.95
Promedio 90.02 0.94 0.90 0.90 0.96
Blancos 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00
M2: Reposados 92.67 0.93 0.92 0.93 0.92
A=345 nm Afiejos 80.00 0.93 0.83 0.80 0.96
Promedio 90.89 0.95 0.91 0.91 0.96
Blancos 100.00 1.00 1.00 1.00 1.00
M3: Reposados 100.00 0.95 0.90 1.00 0.90
A=345 +
A=375 nm Afejos 73.60 0.95 1.00 0.73 1.00
Promedio 91.20 0.96 0.97 0.91 0.97
Blancos 99.00 1.00 1.00 0.99 1.00
) Reposados 99.33 0.99 0.98 0.99 0.98
M4: UV-Vis i
Afejos 96.80 0.99 0.99 0.97 1.00
Promedio 98.38 0.99 0.99 0.98 0.99

Estas métricas de desempeiio obtenidas por los modelos LDA, permiten confirmar que
las muestras de tequila lograron clasificarse correctamente por su tipo de afiejamiento.
Para el caso especifico del mod. M1 correspondiente al OE, es importante resaltar que
se observa un porcentaje de clasificacion de100% y 91.67% para los tequilas blancos
y tequilas reposados respectivamente, mientras que los tequilas afiejos no superan el
78.40%. Sin embargo, la tasa de clasificacion 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 categorizacibn de muestras de
tequila afiejo presenta un porcentaje de clasificacion 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 afiejos es una de las mas dificiles de
identificar considerando que presenta ciertas similitudes con la clase de tequilas

reposados.
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En este mismo sentido, es importante analizar los parametros de desempefio de los
modelos y compararlos entre si para evaluar la eficacia en la clasificacion de los
tequilas en relacién con su afiejamiento de cada propuesta. Para facilitar la lectura de
estos parametros se utilizé una grafica 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 desempefio en la
identificacién de las muestras para cada una de las tres clases de tequila.

Comparativa usando PCA-LDA

[ Exactitud
1.0 [ Precision

1 [_]Sensitividad
0.9 - I Especificidad

M1 M2 M3 M4
Modelos Propuestos

Fig. 55. Comparativa de métricas de desempefio 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 precision
muy conocida es el coeficiente kappa de Cohen [165]. Para su calculo se toman los
datos de referencia y los datos entrantes determinados por la diagonal principal de la

matriz de confusion, véase la definicion (26):
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o NYLim;; — Xie,(GiC) (26)
N? — ?:1(Gici)

Donde i es el numero de clase, N es el numero total de valores clasificados en
comparacion con los valores de verdad, m;; es el nimero 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 confusién),
C; es el nimero total de valores predichos pertenecientes a la clase i, y G; es el nimero
total de valores de verdad pertenecientes a la clase i. Asi, kappa es un indicador que
adquiere valores entre O y 1, el primero representa que no hay acuerdo y el segundo,
el acuerdo total. Segun 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.

Asi 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 desviacion estandar. Esta informacion se concentra en la tabla 20,

donde todos los modelos se identifican como "acuerdo perfecto”.

Tabla 20. Resultados promedios de kappa empleando PCA-LDA

Modelo
Pardmetro M1 M2 M3 M4
0.87+0.04 0.88+0.02 0.91+0.05 0.98+0.03
"acuerdo perfecto"

K

A partir de estos ultimos resultados, podemos confirmar que las absorbancias de los
componentes RGB obtenidas de las imagenes capturadas por el OE para cada una de
las muestras de tequila, son suficientemente representativas para conseguir la
clasificacion de tres tipos de destilados estudiados considerando sus fases de

afiejamiento. Del mismo modo, los modelos construidos con las absorbancias medidas
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empleando la técnica de UV-Vis permiten discriminar apropiadamente entre los

diferentes tipos de tequila.

4.5.3 Clasificacion utilizando KNN

Ademés del modelado utilizando LDA, se considerd utilizar los datos transformados
mediante el PCA como informacion de entrada del KNN considerando efectuar un
proceso de LOOCV. Teniendo en cuenta la existencia de la separabilidad de la
informacion, se establece considerar tres nuevas instancias diferentes en el plano

tridimensional del PCA, para la eleccion de estos nuevos puntos.

Estas referencias se encauzan de la siguiente forma: la primera instancia lo preside el
punto minimo de valor de entrada (scores), después la siguiente instancia conocido
como medio escoge el valor promedio de los datos de entrada y por ultimo toma la
instancia maxima del valor de entrada. Estos seran 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 eleccion del vecino mas préximo. El valor
de cada distancia euclidiana relacionada con una instancia sera 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 mas cercanos, debido principalmente a
gue con estos valores del pardmetro se obtenian los mejores resultados en la
clasificacion. Siguiendo esta metodologia se construyeron los clasificadores
respectivos para cada uno de los modelos descritos la tabla 17. Las diferentes
imagenes del resultado de la clasificacion pueden consultarse en el Apéndice 4, para

cada uno de los modelos propuestos.
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La evaluacion del desemperio se llevé a cabo calculando las métricas relacionadas

con la clasificacion de los 3 tipos de tequila. Esta informacién esta contenida en las
tablas 21y 22.

Tabla 21. Resultados promedio de clasificacion de los diferentes modelos de clasificacion del tequila

Modelo

M1: OE

M2:
A=345 nm

M3:
A=345 nm +
A=375 nm

M4: UV-Vis

Categoria
de Tequila

Blancos
Reposados
Afejos
Promedio
Blancos
Reposados
Afiejos
Promedio
Blancos
Reposados
Afiejos
Promedio
Blancos
Reposados
Afejos
Promedio

% Clasificacion

100.00
83.33
35.20
72.84

100.00
87.00
80.00
89.00

100.00
92.33
80.00
90.78
99.00
92.33
81.60
90.98

Exactitud

0.92
0.79
0.87
0.86
1.00
0.90
0.90
0.93
1.00
0.92
0.92
0.95
0.96
0.92
0.96
0.95

Precisién
0.80
0.76
0.81
0.79
1.00
0.91
0.72
0.88
1.00
0.92
0.82
0.91
0.90
0.92
1.00
0.94

empleando PCA-KNN vy sus respectivas métricas de desempefio para k=4.

Sensitividad

1.00
0.83
0.37
0.73
1.00
0.87
0.80
0.89
1.00
0.92
0.80
0.91
0.99
0.92
0.82
0.91

Especificidad

0.88
0.76
1.00
0.88
1.00
0.92
0.92
0.95
1.00
0.92
0.95
0.96
0.95
0.92
1.00
0.96

Tabla 22. Resultados promedio de clasificacion de los diferentes modelos de clasificacion del tequila

Modelo

M1: OE

M2:
A=345 nm

M3:
A=345 nm +
A=375 nm

M4: UV-Vis

Categoria
de Tequila

Blancos
Reposados
Afejos
Promedio
Blancos
Reposados
Afejos
Promedio
Blancos
Reposados
Afiejos
Promedio
Blancos
Reposados
Afiejos
Promedio

% Clasificacion

95.50
81.00
0.00
58.83
91.00
89.33
80.00
86.78
100.00
87.00
80.00
89.00
97.00
97.33
73.60
89.31

Exactitud

0.88
0.71
0.80
0.80
0.99
0.91
0.92
0.94
0.98
0.90
0.92
0.93
0.98
0.92
0.95
0.95

Precision
0.76
0.66
0.65
0.69
0.97
0.91
0.80
0.89
0.93
0.91
0.81
0.88
0.97
0.88
1.00
0.95

empleando PCA-KNN y sus respectivas métricas de desempefio para k=6.

Sensitividad

0.95
0.81
0.00
0.59
1.00
0.89
0.80
0.90
1.00
0.87
0.80
0.89
0.97
0.97
0.73
0.89

Especificidad

0.85
0.61
1.00
0.82
0.98
0.92
0.95
0.95
0.96
0.92
0.95
0.95
0.98
0.88
1.00
0.95
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De la informacion contenida en las tablas anteriores es posible notar el efecto en el
decremento del porcentaje de clasificacion promedio obtenido por el OE conforme el
valor de k aumenta, En este sentido, el OE consigue un porcentaje de clasificacion del
72.84% con k=4 y disminuye al 58.83% con k=6. Esta situacidn prevalece también en
el resto de los modelos alimentados con absorbancias UV-Vis. Asi por ejemplo cuando
se usa la absorbancia de la longitud de onda de 345nm, se consigue un porcentaje de
clasificacion 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 clasificaciéon
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 clasificacion del 90.98 con
k=4 y disminuye al 89.31% con k=6. Los parametros de las métricas de desemperio
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 representacion grafica de las magnitudes de estos parametros para cada

tipo de modelo KNN programado.

(A) (B)

Comparativa usando PCA-KNN (k=4) Comparativa usando PCA-KNN (k=6)
[ Exactitud Exactitud
1.0 - [ Precision Preclsion
[ Sensitividad Sensitividad
0.9-HE Especificidad
0.8
0.7
o
=
2 0.6
E 0.5
]
Q
0 0.4
0.3
0.2
0.1
407 M it M3 M M1 M2 M3 M4

Modelos Propuestos Modelos Propuestos

Fig. 56. Comparativa de métricas de desempefio 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 graficas anteriores, se puede apreciar la aparente estabilidad en los
valores de los parametros 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 disminucion en los parametros de
precision y sensibilidad. Como se sabe, la precision se relaciona con la dispersién del
conjunto de valores obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud, de
forma que cuanto menor es la dispersion mayor la precisién. Para el caso del
clasificador es una medida que representa la proporcién de verdaderos positivos
dividido entre todos los resultados positivos (tanto verdaderos positivos, como falsos
positivos), por lo que de forma préactica 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 proporcion
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, situacion que se ve reflejada
en el decremento de la precision. 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 disminucion en el desempefio del OE empleando modelos KNN se debe sobre
todo a que KNN es capaz de ajustarse mas rapido que LDA conforme se incrementan
las dimensiones para resolver el problema de clasificacion. Este efecto se vuelve
evidente al modelar absorbancias de UV-Vis (pues su contenido analitico es mas
complejo que el del OE). Asi 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 informacion. Aqui podemos notar que el efecto de

seleccionar un valor de k adecuado para el KNN. Pues de su correcta seleccion
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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 desempefio y los porcentajes de clasificacion,
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

Modelo
Parametro
M1 M2 M3 M4
” 0.65+0.05 | 0.84+0.04 | 0.88+0.02 | 0.88+0.03
- sustancial acuerdo casi perfecto
K6 0.48+0.06 | 0.81+0 | 0.84+0.84 | 0.88+0.07
- moderado acuerdo casi perfecto

4 5.4 Clasificacion utilizando ANN

Como ultima fase de modelado, se utilizaron ANNs con la intencion de evaluar el efecto
del emplear un aprendizaje automatico considerando que el conjunto de muestras de

los tequila analizados es relativamente pequefio [166].

El entrenamiento de los modelos neuronales se efectué 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 sélo se utiliza una muestra como conjunto de prueba, los

modelos pueden generarse utilizando n datos de entrenamiento.
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La Fig. 57 muestra una representacion esquematica de como implemento el LOOVC
para usarla con las ANNSs. En este sentido, los modelos de ANN construidos fungiran
como clasificadores para identificar cada una de las 25 muestras de tequila (8 tequilas

blancos, 12 tequilas reposados y 5 tequilas afiejos) en sus respectivas 3 clases.

Para la construccion de un modelo neuronal es necesario establecer ciertos
parametros relacionados con la arquitectura y método de entrenamiento. Una vez que
se definen estos elementos, el modelo es entrenado, se continua con validacion
cruzada de LOOCV, y finalmente se generan las tablas de confusién relacionadas con

los elementos clasificados por la ANN.

r———————————————————————I

Conjunto de Conjunto de
Entrenamiento || Validacién

: . Construir el conjunto de
Construir el conjunto de Validacién

entrenamiento — (utilizar el caso que se
(dejar un caso fuera) ha dejado fuera)

Disenar y entrenar la
ANN

| v

Validacion

NO /g,Se ha terminado co>

todos los casos?

v S

Indicar la clasificacion
de los n casos

Fig. 57. Estructura de procesamiento y modelado de la red neuronal con el método de validacion
LOOCV.
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Todos los modelos neuronales emplearon una arquitectura de Perceptron Multicapa
(MLP, por sus siglas en inglés), probando diferentes configuraciones usando 5,10y 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 eligié utilizar 15 neuronas en la capa oculta. De forma similar, el

algoritmo de entrenamiento elegido fue el de retropropagacion Levenberg-Marquardt.

La arquitectura de la ANN utilizada y los parametros seleccionados para su

entrenamiento pueden consultarse en la tabla 24.

Tabla 24. Caracteristicas de la arquitectura y pardmetros entrenamiento de la ANN para la

clasificacion de muestras de tequila.

Parametro Valor

Funcién de entrenamiento Retropropagacion Levenberg-

Marquardt
Meta 0,002
Funcién de Activacion (Capa . .
. Tangente sigmoidal
Intermedia)
Funcion de Activacion (Capa de . . I
; Sigmoide logaritmica
salida)

Funcion de desempefio

Error cuadratico 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
Limite de épocas 1000
Muestras de entrenamiento 24 x tequila
Muestras de prueba 1 x tequila
Validacion LOOCV

Para la clasificacion, la salida de la ANN entrega combinaciones de valores binarios
(entre O 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 consideré que para evitar posibles confusiones de
clasificacion se empleara un umbral de 0.75. De esta forma cuando la salida de la red

entrega un valor menor que 0.75 se ajustara a 0, mientras que si la salida es mayor a
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0.75 se ajustara a 1. Este umbral quedo establecido después de reiterados ensayos

gue permitieron encontrar un intervalo de 0.7 a 0.8.

Tabla 25. Codificacion propuesta para las salidas de la ANN

Categoria de tequilas

Valores de Salida

Asignacion para identificar

Tequila Blanco [100] 1
Tequila Reposado [010] 2
Tequila Afiejo [001] 3
Desconocido Cualquier otra combinacién 4

Una vez que establecidas las caracteristicas y parametros de los modelos neuronales

a implementar se llevo a cabo la fase entrenamiento siguiendo el esquema de la Fig.

58. Las tablas de confusion completas del proceso LOOCV se pueden consultar en el

Apéndice 5 para los cuatro modelos de datos (M1 a M4). Para facilitar la interpretacion

de los resultados de clasificacion, se construyo la Tabla 26.

Tabla 26. Resultados promedio de clasificacion de los diferentes modelos de clasificacion del tequila

empleando PCA-ANN y sus respectivas métricas de desempefio

Categoria
de Tequila

Blancos
Reposados
Afiejos
Promedio
Blancos

M2: Reposados
A=345 nm Afiejos

Mod.

M1: OE

Promedio
Blancos

M3: Reposados

A=345 nm + .
A=375 nm Afiejos
Promedio

Blancos
Reposados
Afejos
Promedio

M4: UV-Vis

% Clasificacion  Exactitud

99.00 0.99
99.00 0.99
97.60 0.99
98.53 0.99
100.00 1.00
99.00 0.99
99.20 0.99
99.40 1.00
100.00 1.00
99.67 1.00
98.40 0.99
99.36 0.99
100.00 1.00
98.33 0.99
96.80 0.98
98.38 0.99

Precision
0.99
0.99
0.99
0.99
1.00
0.99
0.99
0.99
1.00
1.00
0.98
0.99
1.00
0.98
0.98
0.99

Sensitividad

0.99
0.99
0.99
0.99
1.00
0.99
0.99
0.99
1.00
1.00
0.98
0.99
1.00
0.98
0.98
0.99

Especificidad

1.00
1.00
0.99
0.99
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.99
0.98
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 clasificacion 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 afiejos se obtiene un
97.60%. Este porcentaje de clasificacion global solo es superado por el modelo M2
gue 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 clasificacidon, sobre todo si se analizan los
valores de los parametros de desempefio (exactitud, precision y especificidad) que

reportan magnitudes de entre 0.98 y 1.

Un problema comun en el entrenamiento de las ANNSs, 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 validacion utilizé el esquema LOOCYV, los
valores de desempefio reportados en la tabla 27 podrian atribuirse a un efecto de
sobreajuste en los modelos al utilizar solo una muestra de tequila a la vez como
elemento de validacion o prueba. A fin de analizar que no existe sobreentrenamiento
en las ANNSs descritas, se calcul6 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 estandar reducidas que van de 0.023 a 0.034. Dado
gue 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
Parametro M1 M2 M3 M4
0.97+0.033 0.98+0.026 0.98+0.023 0.98+0.034

"acuerdo casi perfecto”

K
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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
informacion del OE o de la seleccidon de absorbancias de sistema UV-Vis (con tasas
de clasificacion 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
desemperio de en la identificacion de muestras de tequila en los tres tipos estudiados

(blanco, reposado y afiejo) que se relacion con el afiejamiento.

En esta grafica es posible evidenciar que el porcentaje mas alto de clasificacion 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 imagenes como medio
indirecto para calcular absorbancias que permitan la identificacion del afiejamiento en
el tequila, al aproximarse bastante a técnicas como el UV-Vis incluso, siendo
coincidente en que para las tareas de clasificacion uso de ANNs y LDA son las mejores
opciones (con un 98.53% de tasa de clasificacion para el primero y de 90.02% para el

segundo).

Diferentes estrategias de clasificacion global

100 —
80 —
60 —

40 —

% Clasificacion

20

LDA Mod.2
KNN ANN Mod.1

Técnicas de Clasificacion

Fig. 58. Comparativa del porcentaje de clasificacién para todos los modelos.
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Asi mismo, aunque el desarrollo de clasificadores usando KNN se integré como una
tercera alternativa de modelado, la tasa de clasificacidén 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 clasificacion de los modelos,
se grafico el coeficiente kappa de Cohen como medida estadistica del modelado en
gue se empled LOOCV. La Fig. 59, es una representacion 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.

Promedio Global de Kappa

0.8

=
=
I

=
B
|

Valor de Kappa

Mod.M4
Mod.M3
Mod.M2
ANN Mod.M1
Modelos propuestos

LDA KNN

Teécnicas de Clasificacion

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 categorias de tequila:
blanco, reposado y afejo. En primer lugar, a partir del modelo de reconocimiento
preliminar construido con PCA, es importante destacar la estrecha relacion entre el
tiempo de afiejamiento de los tequilas y su agrupacidon a partir del analisis de

absorbancia calculada de componentes RGB de una imagen digital.

El efecto del afiejamiento de los tequilas se ha estudiado principalmente utilizando
métodos analiticos mas complejos como el HPLC [38] . En este método se identifican
y cuantifican los compuestos fendlicos de bajo peso molecular adquiridos por el tequila
durante el proceso de maduracion en las barricas de roble. Una vez caracterizados, se
relacionan con los diferentes tipos de envejecimiento utilizando el andlisis de varianza

(ANOVA) generalmente combinado con un analisis discriminante.

Otros trabajos en cambio, estudian el afiejamiento a través de la autentificacion del
tequila recurriendo a métodos de andlisis basados en GC-MS [167] y UV-Vis [52]
acoplando algunos métodos quimiométricos comunmente basados en LDA, Analisis
Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales (PLS-DA), Redes Neuronales
Artificiales de Perceptron Multicapa (MLP-ANN), y Maquinas 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 analiticos obtenidos y el nimero de muestras de
tequila analizadas, representan los aportes cientificos mas recientes en la
identificacién de las tres principales categorias de los tequilas certificados. Ademas,
informan de parametros 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 parametros de desempefio de los
modelos clasificadores que cada autor empleo en la identificacion de los tequilas y su

relacion con el afiejamiento, empleando métodos analiticos convencionales.

Tabla 28. Comparacion del OE con publicaciones representativas sobre la identificacion del tequila

relacionada con su afiejamiento (B=Blanco, R=Reposado y A= Afiejo)

i Método Modelado de Categoria o o
Referencia ) o ) Sensitividad Especificidad
Analitico clasificacion del Tequila
B 0.66 0.75
LDA R 0.33 0.92
Ceballos-Magania et. A 0.66 0.73
GC-MS
AlL[167] B 1.00 1.0
MLP-ANN R 0.83 1.0
A 1.0 0.93
B 0.81 0.89
PLS-DA R 0.71 0.88
Pérez-Caballero et ] A 1.00 0.93
UV-Vis
al. [52] B 1.0 1.0
SVM R 1.0 0.99
A 0.96 1.0
B 1.00 1.00
PCA-LDA R 0.92 0.92
) o A 0.78 0.95
Esta investigacion OE
B 0.99 1.00
PCA-ANN 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 logré un rendimiento superior en la identificacién 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-Magafia 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 informacién de analitica 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 clasificacién optimizados. En este aspecto, el OE basado en PCA-ANN
demostré 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-Magana 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 investigacion del presente trabajo también se consiguieron
resultados obtenidos del andlisis UV-Vis de los tequilas. Cuya primera intencion
consistia en validar al sistema de OE desarrollado. Sin embargo, es posible identificar
gue existe un comportamiento semejante a los ya reportados por Pérez-Caballero et
al.[52] (observe la Fig. 60).
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Comparativa de Sensitividad y Especificidad
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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= Afiejo; E1= Estudio realizado por Pérez-Caballero[52], E2= Estudio de esta

investigacion)

Lo que permite corroborar que la estrategia de analisis UV-Vis empleada como método
de validacién del OE fue adecuada.
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Capitulo 5. Conclusiones y perspectivas

El objetivo de este trabajo fue establecer los fundamentos necesarios para el disefio y
construccion de un ojo electrénico para analizar el color en muestras de tequila con la
intencion de identificar la tonalidad del afiejamiento que da origen a los diferentes tipos
de este destilado. Para lograrlo se abordaron varios aspectos como el desarrollar la
instrumentacion necesaria para la adquisicion de la imagen y la correspondiente
clasificacion de la informacion proveniente del sensor de imagen CMOS de la camara
para después transformar la informacion de la imagen digital a datos Utiles. A través
de los resultados descritos en el capitulo 4 de este trabajo, se pueden obtener las

siguientes conclusiones y las perspectivas a futuro del trabajo desarrollado.

5.1 Sistema Analitico de Ojo Electrénico

Se disefio y construyd un ojo electronico basado en instrumentacion desarrollada en
laboratorio junto con una etapa de procesamiento de imagenes para construir un
sistema de inspiracion biolégica capaz de distinguir entre diferentes tipos de tequila, a
saber, blanco, reposado y afiejo. La repetibilidad del sistema se demostré mediante el
analisis estadistico de las imagenes capturadas utilizando informacion del espacio de
color RGB. El analisis 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 afiejamiento.

Para el proceso de clasificacion formal destinado a la identificacion 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 permitio
obtener una tasa de clasificacion global de 90.02%, mientras que con el uso de ANN
se mejord sustancialmente consiguiendo una tasa de clasificacion global de 98.53%
para las tres clases de tequila involucradas. Por su parte el modelado con KNN (k=4)

solo consiguid una tasa de clasificacion global de 72.84%, situacion que para el caso
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particular del conjunto de muestras analizadas lo convierte en una estrategia deficiente

frente a las anteriores.

Respecto de los pardmetros de desempefio 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 parametros al obtener valores para la
sensibilidad y especificidad promedio de 0.99. Considerando que las muestras de
tequila analizadas estan agrupadas en clases desequilibradas, se calculé el coeficiente
kappa para corroborar que las medidas de desempefio 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 andlisis de imagenes desarrollada
basada en la informacion RGB obtenida de las imagenes JPEG comprimidas, junto
con la etapa de modelado PCA-LDA y PCA-ANN, no dificulté la identificacion de los
tequilas al retener suficiente informacion de color de las muestras analizadas. Otro
punto notable es que el método presentado aqui concuerda con los resultados
informados por algunos estudios previos que emplean técnicas analiticas
convencionales como GC-MS [1] y UV-Vis [2] combinadas con métodos de
clasificacion no lineal. En este sentido, el ojo electrénico desarrollado constituye una
herramienta confiable y facil de usar que permite un analisis rapido y no destructivo de

los tequilas para autentificarlos segun las tres categorias principales que se estudiaron.

5.2 Calibradores de color

La implementacion del uso de calibradores de color, basados en muestras
colorimétricas de silicon permitieron garantizar la trazabilidad de las mediciones
realizadas en la fase de calibracién del OE. Teniendo en cuenta la necesidad de revisar
periddicamente 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 degradacion debida al tiempo. Lo que los convierte en
una alternativa fiable como patrones de referencia colorimétrica ante los calibradores
estandar (filtros) que suelen utilizarse en la técnica de espectrofotometria 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 dafarlos.

La alternativa de los calibradores de silicén brinda la posibilidad de emplearlos como
referencia colorimétrica en la caracterizacion de otros sistemas Opticos. Su correcta
respuesta fue analizada con la técnica UV-Vis demostrando que los calibradores
presentan una clara separabilidad entre si a través de su absorbancia, ademas, su
construccion ofrece una alta reproducibilidad a un bajo costo de fabricacion, por lo que

podrian fabricarse sets de patrones colorimétricos de acuerdo con cada aplicacion.

5.3 Sugerencias para trabajo a futuro

Considerando los resultados obtenidos en esta investigacion, es posible evidenciar
aplicaciones potenciales en las que el OE puede brindar ventajas respecto de sistemas
analiticos convencionales. De entre las mas relacionadas podemos mencionar las

siguientes:

Dado que el OE es capaz de analizar la informacion del color en los tequilas, se puede
ahondar mas en la tematica para realizar mas estudios que permitan la identificacion
de tequilas falsos o mixtos, empleando como punto de partida la metodologia descrita
en este trabajo con la intenciéon 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 seria su uso en el andlisis de vinos, cofiacs, brandies y whiskies.
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Asi mismo, aunque el OE realiza estudios colorimétricos para conocer cualidades
como el color en los tequilas y su relacion con el afiejamiento como una de las
caracteristicas organolépticas mas importantes relacionadas con la calidad, el sistema
podria emplearse en la determinacién cuantitativa de elementos quimicos especificos,
si la informacion de las imagenes digitales se relaciona con la informacion analitica de
concentraciones especificas de compuestos (obtenidas de técnicas electroquimicas

como la voltamperometria, la espectrofotometria y la cromatografia de gases-masas).

Un aporte importante desde el punto de vista instrumental es el empleo de la tecnologia
CMOS como media de captura de imagenes digitales que, en conjunto con el uso de
una computadora de bajo costo, permiten un disefio compacto y portable del OE. Sin
embargo, este disefio puede migrarse al uso de un teléfono inteligente al que con un
minimo de adaptaciones podria operar de forma similar al disefio 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 analiticas.

Aunque el espacio de color RGB es el modelo mas utilizado en el andlisis de imagenes,
existen otros modelos de color que también podrian utilizarse con la intencion de
mejorar la interpretacion de las imagenes digitales. Sin embargo, esto también
implicaria estudiar a profundidad otros formatos de imagen como el RAW. La intencién
principal seria limitar el efecto de las interferencias épticas, asi como el uso de otros

tipos de fuente luz.
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5.4 Productos Cientificos obtenidos del desarrollo de la tesis

Derivado del desarrollo de la presente tesis doctoral, se generaron los siguientes

productos cientificos:
Articulo publicado en revista internacional indexada (factor de impacto de 5.743)
e GOmez, A.; Bueno, D.; Gutiérrez, J.M. Electronic Eye Based on RGB Analysis

for the Identification of Tequilas. Biosensors 2021, 11, 68. doi:
10.3390/bios11030068

Capitulo de libro publicado en Editorial de Prestigio Internacional (colaboracion de

Elsevier y Book Aid International):

e Bueno, D, Gomez, A, Dominguez, RB, Gutiérrez, J.M., Marty, J.L., 2021,
Chapter 3. Optical methods using smartphone platforms for mycotoxin detection.
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

Articulos Publicados en Memorias de congreso Nacionales con arbitraje estricto:

e Gomez Rocha, Gutiérrez Salgado. Caracterizacion colorimétrica de un ojo
electronico (OE). Tomo VI: Ingenieria. pp.412-421. Miscelanea Cientifica en
México Centro de Investigaciones en Optica, octubre 2020 con ISBN Obra
completa 978-607-835-886-1.

e Gomez Rocha, Gutiérrez Salgado. Sistema de Espectrometria para
caracterizacion de Liquidos. Tomo 09. pp.7-12. Memorias del Congreso
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https://doi.org/10.1016/B978-0-12-823696-3.00003-9

Internacional de Investigacion Academia Journals Celaya 2019 con ISSN 1946-
5351, Volumen 11, No. 9, 2019

Articulos Publicados en Memorias de congreso Internacionales con arbitraje estricto:

e GOmez, A.; Bueno, D.; Gutiérrez, J.M. Electronic Eye for Identification of Tequila
Samples. Proceedings 2020, 60, 44. doi: 10.3390/IECB2020-07073

e A. Il Gomez, J. M. Gutiérrez and R. Mufioz, "Design of an optical portable
system for detection of pH," 2018 Global Medical Engineering Physics
Exchanges/Pan American Health Care Exchanges (GMEPE/PAHCE), 2018, pp.
1-6, doi: 10.1109/GMEPE-PAHCE.2018.8400745

Este trabajo también ha sido difundido a nivel nacional en:

e Conexion Cinvestav
Acceso: viernes 30.09.2022 - 18:06

URL:https://conexion.cinvestav.mx/Publicaciones/con-tecnolog237a-

garantizan-tequila

e Revista;: CRONICA ACADEMIA:
Acceso: viernes 30.09.2022 - 18:10

URL:https://www.cronica.com.mx/academia/desarrollan-cinvestav-ojo-

electronico-identificar-tequila-falso.html
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Abstract: The present work reports the development of a biologically inspired analytical system
known as Electronic Eye (EE), capable of qualitatively discriminating different tequila categories.
The reported system is a low-cost and portable instrumentation based on a Raspberry Pi single-board
computer and an 8 Megapixel CMOS image sensor, which allow the collection of images of Silver,
Aged, and Extra-aged tequila samples. Image processing is performed mimicking the trichromatic
theory of color vision using an analysis of Red, Green, and Blue components (RGB) for each image’s
pixel. Consequently, RGB absorbances of images were evaluated and preprocessed, employing
Principal Component Analysis (PCA) to visualize data clustering. The resulting PCA scores were
modeled with a Linear Discriminant Analysis (LDA) that accomplished the qualitative classification
of tequilas. A Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV) procedure was performed to evaluate
classifiers’ performance. The proposed system allowed the identification of real tequila samples
achieving an overall classification rate of 90.02%, average sensitivity, and specificity of 0.90 and
0.96, respectively, while Cohen’s kappa coefficient was 0.87. In this case, the EE has demonstrated a
favorable capability to correctly discriminated and classified the different tequila samples according
to their categories.

Keywords: biologically inspired; electronic eye; optical methods; RGB analysis; tequila

1. Introduction

Tequila is the traditional Mexican spirit made with agave tequilana weber (blue variety),
which is grown in five states of Mexico, namely: Guanajuato, Michoacan, Nayarit, Tamauli-
pas, and Jalisco. Those geographical regions are established in the Protected Designation
of Origin (PDO) [1], which guarantees both the manufacturing procedures and the quality
necessary to comply with the strict export specifications from the United States [2] and the
European Union [3].

Three main categories of tequila are recognized. The first category is Silver tequila.
It is obtained directly from the distillation process without additives; it has a transparent
appearance, not necessarily colorless proper to an unaged tequila. The second category is
called Aged tequila, which means that the tequila has been aged at least two months using
oak casks. This process produces a mellowed product with rich color and flavor. Finally,
the third category is known as Extra-aged. This tequila is considered more sophisticated
because it has been aged for at least one year in wood or oak recipients with V < 600 L,
which has enhanced its flavor with predominant woody notes in its color and aroma [1].

These spirits, whose world consumption ranks fourth after whiskey, vodka, and rum,
have a significant presence in more than 120 countries, representing sales of more than
200 million liters per year [4]. Hence, quality control is increasingly important to know,
characterize, and monitor its aging process, alcoholic content, and volatile composition
that define each kind of tequila’s flavor, color, and characteristic aroma.

Nowadays, several tests are carried out in the laboratory to analyze tequila, most of
them performing conventional analytical methods such as UV-Vis spectrophotometry [5],
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Raman spectroscopy [6], Gas Chromatography-Mass Spectrometry (GC-MS) [7], High-
Performance Liquid Chromatography (HPLC) [8], Surface Plasmon Resonance (SPR) [9],
and electrochemical analysis [10]. Nonetheless, despite their reliability and accuracy, they
have several flaws related to long protocols demanding an analysis period from hours to
days to carry out the tests, expensive equipment, and the need for technically qualified
personnel, without forgetting that their use is confined to special installations with no
online quality control possibilities.

Hence, there is an urgent need for fast, inexpensive, portable, and effective alterna-
tives that achieve reliable, non-destructive analytical measurements. Today, biologically
inspired analytical systems are beginning to play an important role in the food indus-
try [11,12]. These technologies, sometimes defined as artificial senses, have the perspective
of evaluating complex composition samples by emulating the human senses to deter-
mine their relevant characteristics. Essentially, the electronic eye has been designed to
mimic human eyesight to analyze color and some other attributes related to the sample’s
appearance [13,14]. This task can be performed using computer vision, colorimetric, or
spectrophotometric methods [15-17].

Usually, an electronic eye is built of technology capable of converting optical images
into digital images, subsequently analyzed to identify particularities that allow the charac-
terization of what is being observed, avoiding the subjective interpretation of a person [18].
In this sense, image sensors based on a Charge Coupled Device (CCD) or a Complementary
Metal Oxide Semiconductor (CMOS) technology are commonly used. Both types of sensors
are essentially made up of metal oxide semiconductors (MOS) distributed in a matrix form,
and that each independently constitutes a pixel [19]. Once the images are collected, they are
subjected to an image processing phase to improve their quality and extract characteristics
requiring specific computational algorithms for their interpretation [20].

Electronic eyes have been proven to have an advantage in foodstuff analysis; their ap-
plications cover different food industry areas such as quality control, freshness assessment,
shelf-life determination, process monitoring, and authenticity assessment [14]. Although
the use of electronic eyes in the analysis of some liquids have widely described during the
last two decades, these works were focused on samples such as orange juice [21], coffee [22],
virgin olive oils [23], milk [24] and some semi-liquids like honey [25], and yogurt [26]. Only
a few studies reported the analysis of alcoholic beverages mainly related to wine [27,28],
beer, and vodka [29]. Comparatively, the tequila study still continues using conventional
techniques instead of an electronic eye. Most tequila analyses have been focused on the
determination of quality characteristics [30], sensory properties related to the distillation
process [31], evaluation of volatile compounds [32], the relevance of the aging process [33],
authenticity [34,35], and adulterations [36].

This work aims to establish the foundations for using an electronic eye in the qualita-
tive identification of different kinds of tequila. The developed analytical system comprises
an acquisition image platform that captures and digitalized images directly from tequila,
coupled with a biomimetic processing stage based on the trichromatic theory of color vi-
sion [37]. In this context, RGB absorbances of images were evaluated and subsequently dis-
criminated against using a Principal Component Analysis (PCA) and Linear Discriminant
Analysis (LDA), with was possible to correctly classify the three main tequila categories
coming from the Jalisco state region.

The paper is divided into five sections as follows: Section 1 introduction and state of
art, Section 2 describes the materials and methods, including details of tequilas set under
study, the electronic eye hardware design, experimental setup, image analysis, and data
modeling of the proposed biomimetic vision system; Section 3 reports the experimental
results obtained from the proposed RGB component analysis, followed by Section 4 where
it discusses and compares the key results achieved with our work compared to those
reported with conventional analytical techniques. Finally, Section 5 contains the conclusion
together with some directions for future work.
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2. Materials and Methods
2.1. Tequilas under Study

A total of 25 samples of different brands were acquired at the local supermarket, all of
them with POD, made with 100% agave and certified by Consejo Regulador del Tequila
(CRT, for its acronym in Spanish) to ensure their authenticity. These samples were chosen
according to the main described categories and considering that they were made in the
state of Jalisco. In this way, the formed set includes 8 Silver, 12 Aged, and 5 Extra-aged
tequilas. Table 1 summarizes detailed information about the tequila samples used.

Table 1. Tequila samples under study grouped by category.

Type Brand Tag Alcoholic Strength (vol %)
Silver Hornitos S1 38
Orendain S2 38
Don Nacho S3 38
Corralejo S4 38
Dos Coronas S5 38
Sombrero Negro S6 35
Antigua Cruz S7 40
Herradura S8 46
Aged Hornitos Al 38
Jimador A2 35
Jarana A3 35
Don Nacho A4 38
Cabrito A5 38
Antigua Cruz A6 40
Don Julio A7 40
Dos coronas A8 38
Sombrero Negro A9 38
Reserva del Senor A10 35
Cazadores All 38
Jose Cuervo Al2 38
Extra-aged Corralejo EAl 38
Don Nacho EA2 38
Antigua Cruz EA3 40
Cazadores EA4 38
Hornitos EA5 35

2.2. Electronic Eye System

A single-board computer Raspberry Pi (Model 3B+, Pencoed, Wales, UK) with a
Raspbian operating system was chosen as a core for developing the Electronic Eye (EE)
prototype. The light source was a white Light-Emitting Diode (LED) 2xLED (Flash Module
Huawei LYA-L09, Shenzhen, Guangdong, China), and a camera module (Raspberry Pi
Camera V2, Pencoed, Wales, UK) with an 8 Megapixels image sensor (Sony IMX219,
Minato, Tokyo, Japan) to perform the image acquisition. It also has a 7-inch Liquid Crystal
Display (LCD) (Hilitand hfpq73zx89, Shenzhen, Guangdong, China) that allows interaction
with the equipment through a Graphical User Interface (GUI) created in MATLAB®2020a
(MathWorks, Natick, MA, USA). The complete system is managed via Python IDLE 2.7
software, using specific routines programmed by the authors. Figure 1 shows a schematic
diagram of the developed EE.

Different EE electronics parts are placed in an enclosure designed in SolidWorks 2019
and printed with a Da Vinci 3D 1.1 printer (Xyzprinting, New Taipei City, Taiwan) to
operate as a PC peripheric. The design allows the light source location, camera module,
and a disposable plastic UV-cuvette (BRAND, Wertheim, Germany) within a dark chamber.
The cuvettes’ filling volume has a range of 1.5 to 3.0 mL, with external dimensions of
4.5 mm x 23 mm that fits into an internal holder of the chamber, allowing it to be located at
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a fixed distance of 30 mm from the focal plane of the image sensor of the camera. The white
LED was positioned in a centered zenith plane to improve accuracy and image acquisition
(this position is widely used for samples with flat surfaces) [16]. In this way, white light can
propagate from the source, passes from the chamber through the sample held in a cuvette,
and reaches the image sensor avoiding possible external interference. At this point, it is
possible to acquire the sample’s corresponding digital image. The set of images captured
by the EE system were saved automatically in a USB (Universal Serial Bus) device and
processed offline employing the GUI designed for this purpose.

Light source

Sample

Raspberry Pi board LCD Display

Figure 1. Schematic diagram of the developed Electronic Eye showing different electronic parts assembled and communica-

tion interface used.

2.3. Experimental Procedure

After opening each tequila bottle, the spirit was immediately taken. A sample volume
of 1 mL of spirit was used directly without pretreatment to fill different UV-cuvettes free of
dust and dirt to obtain trustworthy images. Additionally, a cuvette containing the same
volume of deionized water was used as a blank solution. All experiments were carried
out at room temperature (25 °C). The first measured sample with the EE corresponded to
the blank solution to establish a system’s reference signal. Subsequently, the UV-cuvettes
containing different samples of tequila were measured one by one. The captured digitized
images were recorded and stored using the programmed control software. During the
entire experimental stage, it was ensured that the chamber remains closed during the image
capture process to avoid the entry of external light and obtain good quality images.

Meanwhile, the white light source stayed on, waiting for the camera module to acquire
the image and send it to the Raspberry Pi computer. Each sample was analyzed in triplicate,
performing 10 repetitions each time to observe the repeatability and reproducibility of
measures. The time to complete the measurement process by the EE system is 10 s.

2.4. Image Analysis

Digital images were obtained after placing a UV-cuvette with tequila sample in the lab-
made EE system described above. In all cases, the camera settings used in our experiments
were fixed (exposure time of 1/16 s, an aperture of f/2, and ISO 100). From the images
captured by the EE of each tequila sample and the three categories involved, separate files
were saved as a jpeg format on the Raspberry Pi memory; the average size per image is
2.7 MB (8 Megapixels resolution, 2592 x 1944 pixels). Although using compressed jpeg
image format implies a loss of information regarding the raw format, some works have
reported that the RGB obtained from them contained comparable information to those
in large raw files [38,39]. Likewise, jpeg files retained the residing color information and
allowed ease of handling due to the smaller file size, mainly when some multivariate
calibration techniques were used to interpret them [39,40]. In our case, using the jpeg
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format also allowed efficient use of hardware resources (in terms of data storage and
computational power requirements), as well as, this image format is closest to the images
obtained by the human visual system since they are transformed using color-matching
functions [41].

For the image analysis process, it is necessary to perform a preprocessing task that
consists of selecting and clipping a region of interest (ROI). The ROI was chosen considering
the viewing window of the UV-cuvette. This cropped area of the image and its relative
position concerning the sample support is always constant. In this way, the complete
set of images were cropped and saved as a separate file with a new dimension size of
1244 x 231 pixels.

Taking into account that digital images are a numeric representation of a two-dimensional
collection of data, a digital image contains a fixed number of rows and columns of pixels
where each pixel is specified for the red, blue, and green coordinates of a pixel array. This
conceptualization of the image is related to the trichromatic theory of color vision based on
the work of Maxwell, Young, and Helmholtz [37]. This theory states that there are three
types of photoreceptors in the human eye, approximately sensitive to the red, green, and
blue region of the spectrum, which are related to the three types of cone cells, generally
referred to as L, M, and S (long, medium, and short wavelength sensitivity). These cells are
responsible for the perception of colors; analogously, in the RGB color model, the image
can be represented by the color’s intensity, which indicates how much red, green, and
blue is present in the image [42]. Hence, each component varies from zero to 255 [43]. If
all the components are zero, the result is black color. In the opposite case, the result is a
white color.

In the same way, considering that the obtained images are true-color images, it is
possible to represent them as 3D matrices associated with RGB components. Making it pos-
sible to observe its tonal distribution through a histogram and evaluate its corresponding
absorbance [44]. The critical steps followed for the EE acquisition and elaboration of RGB
images’ regions are illustrated in Figure 2.

s B
: RGB Image Processing :
1 1
1 Select and clip a Represent ROl as 1
= I region of interest [ _ ) 3D matrices 1
white LED as Image acquisition Digital image 1 (ROI) associated with RGB :
light source [~ ‘f‘mqulunk alnd F»  processing —b= components i
equifa samplies
q p! i 7 i
1 :
1 —_— .
1 Ohlal:atr:ér;ms of Evaluate absorbance 1
[ g values 1
1 component 1
I 1
1

r

Figure 2. A generalized block diagram of acquisition and identification of image processing performed by the Electronic Eye.

The corresponding absorbances associated with the RGB components for the available
image set were evaluated using the Lambert-Beer law. This law expresses the proportional
relationship between the absorbance and the concentration of certain compounds present
in the sample under analysis. The equation representing this law is a crucial element in
evaluating the absorbance of a sample [45].

Ay, = —log(%) =¢ebC (1)

where A, is the absorbance defined via the incident intensity Ij (incident light over the
sample) and transmitted intensity I; (transmitted light that comes out of the sample), A is
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the wavelength of the source light, C is the concentration of the absorbent sample expressed
in moles * L1, b is the optical path (thickness of the cell), and ¢ is the molar absorptivity
coefficient.

Similarly, it is possible to establish that (1) expresses the proportional relationship
between the absorbance and the concentration of certain compounds present in the sample
under analysis. Consequently, it was part of the implemented algorithms.

Experimentally, when light continues its path from the sample, passes through the
camera lens, and reaches the image sensor, some light intensity is lost. This effect is
because once a beam of light passes through the UV-cuvette made of transparent material
containing the sample, its intensity varies due to the phenomena of absorbance, reflection,
and transmission [46]. Therefore, it is possible to compare the light intensity transmitted
by a standard (in our case, obtained by a blank solution) and the interest sample’s light
intensity. This procedure allows to obtain an experimental absorbance, as shown below
in (2):

I [vent

A/\z'xpm'inmuml = log % 2
analyte solution

where the experimental absorbance Ajexperimental is €valuated by Isorpen related to the blank

solution (in this work it was used deionized water) considered a standard sample, and

Lanalyte solution corresponding to each tequila sample to be analyzed.

2.5. Data Processing and Modelling

Data image processing and modeling were done using the specific routines written
in MATLAB®2020a by the authors, based on already preprogrammed standard functions
using Statistics and Machine Learning Toolbox (v11.7). Before carrying out any data
processing and modeling task, it was decided to obtain information on the brightness
and tonality characteristics of the acquired images to corroborate the equipment’s optical
adjustment. For this purpose, histograms of each RGB component were obtained for each
available image. Subsequently, the experimental RGB absorbances were calculated (as
described in Section 2.4). These calculated values were used as input for two different
analysis methods: Principal Component Analysis (PCA) and Linear Discriminant Analysis
(LDA). Considering that LDA is a supervised classification method, classification accuracy
was evaluated using a Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCYV) procedure. This iterative
method starts using as a training set all the available observations except one, which is
excluded for use as validation.

As is known, PCA is an analysis method that depends on an orthogonal linear trans-
formation, which allows summarizing almost all variance contained in a dataset on a
fewer number of directions (PCs) with newer coordinates (scores) [47]. In most cases,
PCA analysis allows showing clustering data according to their similarities, so it is pos-
sible to build a preliminary recognition model that shows the different classes involved
according to the measurements made. Nevertheless, to perform a proper classification
task, it is necessary to use a supervised learning approach. In this regard, LDA is one of
the most used classification procedures with proved successful in many applications [48].
The idea behind LDA is to find a linear transformation that best discriminates among
classes. This method operates maximizing between-class variability relative to within-class
variability. In this manner, the classification is performed in the transformed space based
on some metrics such as Euclidean distance. However, one of the most typical methods to
implement is computing a scattering matrix, which must be non-singular. Nonetheless,
this criterion cannot be applied when the matrix is singular. A situation that frequently
occurs in applications using image databases for pattern recognition, where the number
of measurements of each sample exceeds the number of samples in each class. To tackle
this problem, it is possible to implement a two-stage approach based on PCA plus LDA.
Considering that both methods project the data into a smaller subspace, PCA focused on
finding the PCs that maximize the variance in the data set (without considering the class
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labels), while LDA finds the components that maximize between-class separation. Detailed
information about this improved LDA method can be found in [49,50].

3. Results
3.1. RGB Image Processing

The experimental phase with the EE allowed capturing a total of 750 tequila images
(10 photos for each sample of the 25 tequilas in triplicate). The selected ROl is automatically
defined and fixed for all analyzed sample images from these data, as was described in
Section 2.4. Figure 3 shows four representative samples and their corresponding captured
images for one tequila sample per class plus the blank solution. The black dotted lines
within the UV-cuvette image denote ROI selected image area. The histogram visualization
shows the presence of reddish, greenish, and blueish pixels in association with the corre-
sponding RGB components of the images. It is possible to show that both the distribution
of these color components and their intensity is clearly different for each tequila type.
Similarly, it can be assumed that the information captured in the images using fixed camera
parameters (exposure time, aperture, and ISO) and under the same lighting conditions is
representative to build a classifier model to identify different categories of tequila.
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Figure 3. Representative images of (A) Blank solution, (B) Silver tequila, (C) Aged tequila, and (D)
Extra-aged tequila samples. The image captured by the Electronic Eye (EE), region of interest (ROI)
and Red, Green, and Blue (RGB) intensity histogram is noted from left to right.
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As areference, color has been one of the important factors in food quality measure-
ment [39]. For this purpose, it is possible to use the RGB model because it is one of the
best for detecting color variations of digital images. In this way, the acquired images
were organized as a matrix of dimension 30 x 75, where the rows correspond to the total
number of repetitions (3 tests with 10 repetitions for each test), and the columns represent
the 25 tequila samples analyzed by triplicate. The intensities of RGB components are
summarized in Table 2. It also integrated each RGB component’s absorbance and samples’
total absorbance, obtained through Equation (2).

Table 2. Electronic Eye RGB component’s intensities and absorbances values for tequila samples. Furthermore, total
absorbance values are reported.

Average Components of RGB Pixel Absorbance by Component
Absorbancey
Tag R G B R G B
Blank 255 251 + 4.0970 253 + 3.4674 0 0.0026 + 0.0040  0.0012 +0.0027  0.0016 + 0.0038
S1 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
S2 216 + 1.1059 216 + 0.8137 216+ 09248  0.0706+ 0.0023  0.0696 + 0.0017  0.0708 +0.0019  0.0703 + 0.0019
S3 217 +1.791 216 + 1.7340 216+ 1.6046  0.0685+ 0.0036  0.0696 & 0.0035  0.0711 £ 0.0033  0.0697 + 0.0035
sS4 225 + 3.0820 227 + 3.5519 227 +28720  0.0529 + 0.0061  0.0487 + 0.0070  0.0496 + 0.0056  0.0504 + 0.0062
S5 216 + 1.1427 216 + 1.1427 216+ 1.1427  0.0705+ 0.0023 0.0705+ 0.0023  0.0705 4+ 0.0023  0.0705 + 0.0023
S6 215+ 1.0417 215 + 24542 215+ 13113 0.0727+0.0021  0.0717 + 0.0050  0.0723 +0.0027  0.0722 + 0.0033
S7 223 + 1.4794 224 + 22733 225+ 28816  0.0556+ 0.0029 0.0545+ 0.0045 0.0530 + 0.0056  0.0544 + 0.0044
S8 223 +3.1220 224 + 1.8144 224+18144 00559+ 00062 0.0543 +0.0035 0.0543 +0.0035  0.0549 + 0.0044
Al 196 + 1.3730 199 + 1.2972 1994+ 13730  0.1118+0.0031  0.1055+ 0.0029  0.1053 +0.0030  0.1076 + 0.0030
A2 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
A3 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
A4 219+ 1.2243 222 + 1.0417 211+£17207  0.0635+0.0025 0.0576 +0.0021  0.0811 +0.0036  0.0674 + 0.0027
A5 204 + 0.7303 207 + 0.4498 206+ 06433  0.0955+ 0.0016 0.0887 +0.0010  0.0910 +0.0014  0.0917 + 0.0013
A6 207 + 0.6915 210 + 0.6288 206+ 07849  0.0887+0.0015 0.0817 +0.0013  0.0908 +0.0017  0.0871 + 0.0015
A7 229 + 0.6288 234 + 0.5252 231+ 06065  0.0459+ 0.0012 0.0356 + 0.0010  0.0406 + 0.0012  0.0407 + 0.0011
A8 212 + 1.0807 217 + 0.9965 204+ 08023  0.0784+0.0023 0.0680 + 0.0020  0.0945 +0.0017  0.0803 + 0.0020
A9 200 + 1.8889 204 + 1.2794 197 + 2.4011 0.1048 + 0.0042  0.0955 4+ 0.0028  0.1113 +0.0054  0.1039 + 0.0041
A10 223 + 0.8996 224 + 0.8996 211+31397  0.0574+0.0018  0.0537 + 0.0018  0.0811 £ 0.0067  0.0641 + 0.0033
All 214+ 1.3493 220 + 0.8137 218+13322  0.0748+0.0028 0.0616 + 0.0016  0.0654 +0.0027  0.0673 + 0.0024
A12 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
EA1 207 + 0.7611 207 + 1.2015 1804+ 04983  0.0884 + 0.0016  0.0887 + 0.0026  0.1486 +0.0012  0.1086 + 0.0018
EA2 206 + 0.7240 210 + 0.8193 1914+ 08683  0.09184+0.0016 0.0836 + 0.0017  0.1236 +0.0020  0.0997 + 0.0018
EA3 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
EA4 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
EA5 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

It is possible to establish a relationship between the absorbance and the sample’s
content of each image provided by the Electronic Eye. According to the RGB model, an
image’s absorbance was calculated about each color component’s average. As shown
in Table 2, the average and standard deviation of each color intensity component were
obtained together with their related absorbance from different tequila samples’ images.

The Silver tequila sample’s absorbance is 0.0644 + 0.0034, while for Aged and Extra-
aged tequila samples, the average absorbance is 0.0785 £ 0.0024 and 0.0931 + 0.0019,
respectively. The variability presented in the samples can be attributed to the characteristics
of each brand’s product, as well as to their particular aging process. Thus, the lowest
absorbance values in Silver tequila are associated with its colorless and pure tone.

Depending on the tequila aging process, the tone can be yellowish for Aged tequilas
or amber for Extra-aged tequilas. In this manner, while the intensity in the tequila tone
increases, the absorbance values also increase.

Related to the RGB components” intensity, Silver tequila samples showed a prevalence
of the three components. However, the Aged tequila samples predominate the red and blue
components, whereas the blue component is more present and has the greatest intensity
in the Extra-aged tequila samples. These differences have been associated with shades

165



166

Biosensors 2021, 11, 68

9oflé

present in samples, despite being the same type of tequila, and these differences depend
on the brand.

It is possible to observe that the similarity among obtained measurements for each
tequila sample within the same class is minimal since the deviations are in the order of
0.0001-0.0005, demonstrating repeatability in the operativity of the designed EE.

To visualize the behavior of the RGB absorbances of the different tequila samples,
radar plots were constructed. Figure 4 shows the RGB average absorbance of the complete
set of tequilas grouped in each of the three categories under study. Here it is possible to
observe some characteristic fingerprints for each type of tequila related to their optical
properties. This evident pattern for each tequila class (i.e., Silver, Aged, and Extra-aged) will
help interpret this information by the planned classifier models. The idea behind a pattern
recognition process is to recognize the regularities present in data by a computational
model that uses machine learning algorithms.

R G B

Figure 4. Radar plots for analyzed tequila samples with their respective absorbance values. (A) Silver, (B) Aged, and (C)

Extra-aged.

3.2. EE Preliminary Recognition Model

Before modeling, RGB average absorbances were normalized to an interval of 0 to 1 to
reduce illumination effects and for data treatment convenience. Afterward, a PCA analysis
was done to build a preliminary recognition model, expecting to observe some sample
clustering caused by the own absorbances and tequila class-related. The PCA plot with
the three significant PCs is shown in Figure 5. Here the accumulated explained variance
was ca. 99.96% with characteristic clusters that partially discriminate the different tequila
kinds. That is, most of the Silver tequilas seem to be grouped in the upper right region of
the plot, while the Aged tequilas are concentrated in the center, and the Extra-aged ones
appear grouped in the left region. However, apart from the marked dispersion of these last
two categories of tequilas, there is a clear overlap between some of their samples.

Although the aging mechanisms have been widely studied for different alcoholic
beverages such as wine and spirits [51,52], there is still no scientific report that addresses
it for tequila. Thus, considering that one of the physicochemical characteristics that are
impacted during this process is the color, it is then possible to assume that the absorbances
obtained with the electronic eye are also related to the aging of the analyzed tequila samples.

In this sense, the clustering regions observed in the PCA make sense when identifying
that samples were grouped within the proper class. On the other hand, each cluster has
a relationship with a different aging period. As a result, the dispersion present in the
Aged and Extra-aged tequila cluster is clearly related to the aging times that each producer
stipulates for their product. On the contrary, in the Silver tequilas cluster, the dispersion is
minimal because these tequila samples do not have an aging process.
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Figure 5. PCA score plot of the three first components obtained after analysis of tequila samples. As can be seen, some
clustering is obtained according to different tequila classes.

Thus, it is highly probable that there are tequilas with different aging times within the
set of tequila samples analyzed despite belonging to the same category. This may be because
each tequila producer must comply with Mexican regulations to respect the minimum
aging time. However, they can also establish longer aging periods without violating
the standard’s provisions to offer a product with better organoleptic characteristics than
their competitions.

For this reason, to confirm these initial identifications seen by PCA, the next step was
the use of LDA as a supervised pattern recognition method.

3.3. Tequila Categories Discrimination

Transformed data obtained by PCA were used as input information to perform LDA.

Since this is a supervised method, classification success was evaluated using LOOCV. In
this scheme, each sample is classified by means of the analysis function derived from the
remaining samples (all cases except the case itself). This process was repeated as many
times as the number of samples in the data set (i.e., 25 times), leaving out one different
sample each time, considering it as a validation sample. With this approach, all samples
are used once for validation. As can be observed in Figure 6, clear discrimination between
the three categories of tequila was achieved. The clusters in the figure evidence that tequila
samples are grouped according to their associated aged process. Although Silver tequilas
are clearly grouped on the left region of the plot, the Aged and Extra-aged tequilas have
class centroids located in the middle and right regions.
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for its calculation involves analyzing the differences between the reference data and the
incoming data determined by the main diagonal of the confusion matrix, see definition (3).

_ NYLymiy; — ¥iL4(GiCi)

K= 3
N2 — ©L4(GiCGi) W)

where i is the class number, N is the total number of classified values compared to truth
values, m;; is the number of values belonging to the truth class i that have also been
classified as class 7 (i.e., values found along the main diagonal of the confusion matrix), C;
is the total number of predicted values belonging to class 7, and G; is the total number of
truth values belonging to class i.

Thus, kappa is an indicator that acquires values between 0 and 1, the first representing
the absolute lack of agreement and the second, total agreement. According to their scheme,
a value <0 indicates no agreement, 0-0.20 as slight, 0.21-0.40 as fair, 0.41-0.60 as moderate,
0.61-0.80 as substantial, and 0.81-1 as almost perfect agreement.

In this regard, kappa values were calculated for each of the 25 LDA models built
considering the LOOCV process, obtaining an overall mean kappa coefficient of 0.87,
which is defined as “perfect agreement”. This finding indicates that this high agreement is
related to reliable data. In other words, the RGB absorbances used to identify the tequila
samples are representative enough to be modeled. Likewise, although the tequila classes
are imbalanced, the LDA models do not privilege the Aged tequila class with the greatest
number of samples over the Extra-aged tequila class with the least number of samples.

Additionally, from the obtained results, it is possible to confirm that even using a
LOOCYV does not produce an over-optimistic approach in the LDA classifiers performance.

4. Discussion

The results presented in Section 3 have provided some insight into the developed
electronic eye’s capabilities to authenticate the three categories of tequila: Silver (S), Aged
(A), and Extra-aged (EA). First, from the preliminary recognition model using PCA, it
is important to highlight the close relationship between tequilas” aging time and their
clustering from the RGB absorbance analysis. This same aging effect in tequilas has been
observed using more complex analytical methods such as HPLC [8]. This method is
responsible for identifying and quantifying low molecular weight phenolic compounds
acquired by tequila during the oak barrels’ maturing process. Once characterized, they are
related to the mentioned age classifications using analysis of variance (ANOVA) combined
with discriminant analysis.

Other works instead deal the authentication of tequila recurring to methods of analysis
as GC-MS [34], and UV-Vis [35] coupling some chemometric methods commonly based on
LDA, Partial Least Squares Discriminant Analysis (PLS-DA), Multilayer Perceptron Artifi-
cial Neuronal Networks (MLP-ANN), and Support Vector Machines (SVM) to name a few.
However, although these contributions differ from our study in factors such as the nature
of analytical data obtained and the number of tequila samples analyzed, they represent
the most recent state-of-the-art in identifying certified tequilas’ three main categories of
interest. Added to this, they report performance parameters like sensitivity and specificity
of the classifier models they used, which allows direct comparisons with our results. In this
way, Table 4 summarizes these parameters’ comparison, including the analytical methods,
classification models, and kinds of tequila reported by each research group.
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Table 4. Comparison of the current study with representative publications dealing with tequila
identification (S = Silver, A = Aged and EA = Extra-aged tequilas).

Analytical  Classification Tequila

Reference Sensitivity Specificity

Method Model Category

S 0.66 0.75

LDA A 0.33 0.92

MCebaUOS' | EA 0.66 0.73
naetal. GC-MS

) s 100 1.00

MLP-ANN A 0.83 1.00

EA 1.00 0.93

S 0.81 0.89

) PLS-DA A 071 0.88

CPgafﬁz‘ EA 1.00 0.93
a €ro UV-Vis

etal. [35] S 1.00 1.00

SVM A 1.00 0.99

EA 0.96 1.00

Electronic 5 1.00 1.00

This work Foe PCA-LDA A 092 0.92

Y EA 0.78 0.95

In this way, it is clear that the model adopted in our study using PCA-LDA achieved
superior performance in the individualized identification of classes (sensitivity for S = 1.00,
A =0.92, EA = 0.78 and specificity for S =1.00, A = 0.92, EA = 0.95) than the LDA model
(sensitivity for S = 0.66, A = 0.33, EA = 0.66 and specificity for S =0.75, A = 0.92, EA = 0.73)
reported by Ceballos-Magaria et al. [34], and the PLS-DA (sensitivity for S = 0.81, A =0.71,
EA =1.00 and specificity for S = 0.89, A = 0.88, EA = 0.93) described by Pérez-Caballero
et al. [35]. These results are remarkable because, in our study, a linear model was enough
to identify tequilas from their RBG absorbances. In contrast, the authors mentioned above
needed the use of models with non-linear strategies (e.g., MLP-ANN and SVM) that
demand a high computational cost when performing their optimization process to tackle
the classification problem properly.

On the other hand, if we compare the results obtained from the non-linear modeling of
the PCA-LDA model described in the present work, the overall performance is competitive
for the Silver and Aged tequila classes and limited for the Extra-aged class. Finally, the
differentiation between non-aged tequilas and those with different maturity levels is closely
related to the task of identifying mixed, fake, and adulterated tequilas. Taking into account
that adulterations in tequila are also associated with practices such as dilution, the addition
of alcohol or some prohibited substances, forbidden aging methods, or blending with lower
quality tequila batches, these adulterations are closely related to changes in the UV-vis
absorbance and, therefore, in samples’ color [36,39]. Further work will attempt to include
these kinds of samples applying the reported image processing procedure in order to find
color variations (from RGB absorbances) to identify counterfeit tequilas.

5. Conclusions

An electronic eye based on lab-made instrumentation coupled with an image process-
ing stage was developed to build a biologically inspired system capable of distinguishing
between different tequila kinds, namely Silver, Aged, and Extra-aged. The system'’s re-
peatability was demonstrated by statistical analysis of the captured images using RGB
information. Preliminary analysis employing PCA was relevant to observe data behavior
and tequila class clustering mainly related to the aging process. LDA classifiers were built
to recognize tequilas through the evaluated RGB absorbances using a LOOCV scheme to
identify samples correctly.

Successful discrimination between tequilas was achieved by LDA, obtaining an overall
classification rate of 90.02% for the three involved tequila classes mainly associated with
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their aging process. In the same way, the obtained sensitivity averaged was 0.90, whereas
specificity was 0.96. Considering that the analyzed tequila samples are grouped in imbal-
anced classes, the kappa coefficient was calculated to corroborate that the performance
measures were not over-optimistic. In this way, the kappa coefficient mean value was 0.87,
which implies that models interpret reliable data without privileging any tequila class
after adjustment.

These results show that the developed image analysis strategy based on obtained RGB
information of compressed jpeg images, together with the PCA-LDA modeling stage, did
not hamper the identification of tequilas by retaining enough color information of analyzed
samples. Another notable point is that the method presented here agrees with the results
reported by some previous studies that employ conventional analytical techniques such
as UV-Vis and GC-MS combined with non-linear classification methods. In this sense, the
developed electronic eye constitutes a reliable and easy-to-use tool that allows a quick
and non-destructive analysis of tequilas to authenticate them according to the three main
categories. Lastly, further research may be conducted to identifying fake or mixed tequilas
applying the currently reported methodology based on color analysis.
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3.1 Introduction

Mycotoxins are toxic compounds produced naturally by some types of molds.
Mycotoxin-producing molds grow on many foodstuffs, such as maize, sorghum, soy-
beans, groundnuts, cereals, and other food and feed crops under natural conditions.
They are present on a wide range of substrates under a wide range of environmental
conditions (especially in warm and humid environments). Its spread can take place
before or after harvest, during storage, or in the food itself. Most mycotoxins are
chemically stable and persist after food processing [1-3].

Plenty of mycotoxins have been identified, but the major concerns for human
health and livestock focus on ochratoxin A, aflatoxins, fumonisins, patulin, zea-
ralenone and nivalenol/deoxynivalenol. Most mycotoxins are presented in the food
chain because of mold infection of crops, either before or after harvest. Exposure to
mycotoxins can occur directly from eating infected food or indirectly from animals
fed with contaminated food [4].

Mycotoxins can be the cause of various diseases and poisonings due to the dif-
ferent chemical structures that differentiate them from each other. Acute mycotoxin
poisoning occurs when the ingested product presents a high dose of these substances,
so this condition is frequent in less developed countries, where the resources for its
control are limited. On the other hand, the effects or chronic diseases are worrisome
for the population’s health in the long term and are perhaps more important because
they occur in much lower doses. Mycotoxins’ most common effects are carcinogenic,
genotoxic, or can affect the kidney, liver, or immune system.

Both national and international organizations are permanently evaluating the risk
that mycotoxins pose to humans. For some mycotoxins, these studies have led to the
establishment of maximum legal limits. Many countries today have maximum legal
limits on aflatoxins that are the most toxic and frequent; although these limits are not
uniform, the limits are mandatory in the regulation in food or feed. Thus, regardless
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of the world’s region, mycotoxin analysis is necessary during any production process
that includes raw materials that could be contaminated.

Also, there must be an adequate material handling program that avoids contami-
nation of both the inputs and the final product that will reach the consumer. Within
this program, it is relevant to have reliable chemical analysis methods. Therefore,
mycotoxins’ analysis becomes very important since any action taken during food
production will depend on the laboratory results. The determination of mycotoxins is
not simple since they are heterogeneously distributed in the raw material. Briefly, the
analysis consists of three stages: (1) sampling in the batch, (2) sample homogeniza-
tion and pre-treatment, and (3) quantifying mycotoxins.

The principal analytical methods for the quantification of mycotoxins include
chromatographic techniques like liquid chromatography (LC), thin-layer chromatog-
raphy (TLC) and gas chromatography (GC). However, its use requires sophisticated
instrumentation and highly qualified personnel for its operation, and time-consuming
analyzes. In the last two decades, several inmunochemical methods have been devel-
oped for mycotoxin detection taking advantage of the highly specific and sensitive
reaction between an antigen and an antibody. The methods present advantages such
as the speed of analysis, simplified operation, and considerable reduction in instru-
mentation requirements.

Unfortunately, although their benefits are many, they have a strong susceptibility
to respond to interfering elements that cause false positives that require confirmations
using a reference method [5]. Commercial immunochemical methods can be classified
by those that use an immunoaffinity column and enzyme-linked immunosorbent assay
(ELISA) methods. Although the immunoaffinity column method was initially devel-
oped for fluorometry quantification of compounds from biological samples, columns
have been used to purify and concentrate mycotoxins for subsequent detection by high
performance liquid chromatography (HPLC), GC, and TLC. In counterpart, ELISA
methods are commonly for rapid monitoring.

However, the developing of accurate, simple, and cost-effective techniques for myco-
toxin analysis is of major concern. Optical biosensors coupled with knowledge areas
such as optics, electronics, fluidics, and biochemistry, have become a powerful screening
and analysis tool for the rapid estimation of mycotoxin contamination in raw materials.
Optical biosensors are based on the measurement of an optical phenomenon (e.g., light
absorption, fluorescence, surface plasmon resonance (SPR), or other optical properties)
upon the biorecognition event to detect and identify the target molecules.

Therefore, optical detection is desirable as it can be applied to multiplexed appli-
cations. Considering that optics instrumentation is easily miniaturized at a relatively
low cost, it gets systems with low power consumption and high stability, as cheap
and sophisticated light sources and detection devices have become available recently
[6]. In this sense, the development of optical systems applied to analytical chemistry
using smartphones has increased considerably in recent years [7]. Smartphones are
powerful storage, data processing, and interconnectivity tools which can be used to
build low-cost and real-time analytic systems.

Their infrastructure offers robust hardware and software platforms for chemical and
biochemical measurements that often demand sophisticated laboratory instruments.
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Several authors have investigated detection methods with smartphones using them
directly and/or coupling small instruments designed to operate with various principles
whose interaction with the device’s camera allows analyte detection and quantification
tasks [8].

In this trend, commonly smartphones, built-in cameras are used as spectrom-
eters that employ the spectral information of collimated light that is scattering after
interaction with samples. Alternatively, smartphones as colorimeters can be used
to quantify the color concentration in solid samples such as paper-based and liquid
samples such as colored solutions. The computational cost required for image analy-
sis is directly associated with the quality of the captured image. Thus, the digital
image processing proposal range from the use of specialized software (available in
the cloud or a desktop) to analyze content and after communicating the result to the
user via Wi-Fi or Bluetooth, or the complete integration of a programmed applica-
tion through some algorithms associated within the hardware/software platform of
the smartphone itself.

There is a growing need for low-cost technologies, portable and rapid devices
with the potential to detect, monitor, or quantify analytes, compounds, solutions, or
analytical development, focusing this chapter on the detection of mycotoxins in food,
without the need for expensive equipment or trained personal.

A powerful tool for environmental and food sectors, medical diagnosis, bioassay
or bioanalysis, or an alternative to spectrophotometric measurements is smartphones’
use due to their several advantages and their greater use in everyday life. According to
Statista, the current number of mobile phone users in 2020 is 4.78 billion, indicating
that 61.67 percent of people worldwide are cell phone owners. Global smartphone
users increased by 40 percent between 2016 and 2020. By 2025, 1.74 billion new
users will come online.

Smartphones are considered an ideal platform for colorimetric or spectropho-
tometric measurements due to their low cost, portability, and image quality. The
colorimetric methods have grown considerably in allowing direct observation of any
variation.

3.2 Mycotoxins

Mycotoxins are naturally occurring toxins produced as secondary metabolites of
diverse fungi, with Fusarium spp., Aspergillus spp., and Penicillium spp., as the
most common. Mycotoxins grow on various foodstuffs under different conditions,
producing diverse toxic effects against organisms. There are between 300 and 400
types of mycotoxins. Some factors like age, nutrition, and exposure length can affect
the susceptibility of animals and humans. According to information of the Food and
Agriculture Organization (FAO), around 25 percent of crops are contaminated by
mycotoxins causing a high economic loss and human health damage [9]. The chemi-
cal structure of the most prevalent mycotoxins is represented in Fig. 3.1.

Aflatoxins (AF) are one of the most potent toxic substances produced as second-
ary metabolites of Aspergillus species and are liable for around 25 percent of animal
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Fig. 3.1 Chemical structure for the main mycotoxins.

mortality. AF B1, AFB2, AFGI1, and AFG2 are the most significant aflatoxins in
foods and feeds. AFB1 and AFB2 are presented mainly in contaminated milk-based
products.

Ochratoxins are the most dangerous mycotoxins found in food and beverages;
Ochratoxin A (OTA) is the most common mycotoxin and can be found in cereals,
dried fruits, coffee, cocoa, spices, wheat, barley, rice, oats, rye, beans, soy, peas, or
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Table 3.1 The classification of mycotoxins and physiological effects.

My cotoxins Effects on mammals Group (IARC)

Aflatoxins carcinogenic, acute hepatitis, impaired immune system | 1, 2B

Ochratoxins carcinogenic, hepatotoxic, nephrotoxic, teratogenic | 2B

Patulin lung and brain hemorrhaging 3

Fumonisins carcinogenic, hepatotoxic, causative agent in 2B
leukoencephalomalacia in horses

Zearalenone estrogenic activity 3

Trichothecenes immunodepressants, gastrointestinal hemorrhaging | 3

Citrinin nephrotoxic 3

peanuts. Patulin (PAT) is a mycotoxin produced by fungi commonly found in vegeta-
bles and fruits, mainly in apples.

Fumonisins (FB) are water-soluble polar compounds. Found in grains, such as
wheat, corn, barley, oat, rice, or sorghum, and in derived products (flour, grits, whole
grain, extract, bran). Zearalenone (ZEN), Fumonisin B1 and Trichothecenes (deox-
ynivalenol (DON) and T-2 toxin [T-2]) are among the most toxic Fusarium myco-
toxins. Zearalenone is a mycotoxin that produces estrogenic effects. Trichothecenes,
unlike other mycotoxins, can act directly through the skin.

Citrinin (CIT) was one of the earliest antibiotics, but it was never used because of
its mammalian toxicity. Citrinin can be co-occurring with ochratoxin A in grains and
coconut products. CIT and PAT can infect apples with rotten spots. The most common
ways of exposure to mycotoxins are consumption of contaminated foods, direct skin
contact and inhalation [6].

Mycotoxins are potent toxins and cause serious damage to animals and humans.
Table 3.1 shows the classification of the main mycotoxins, their physiological effects
on mammals, and the classification of the International Agency for Research on
Cancer (IARC).

3.3 Colorimetric detection

Colorimetric detection is the simplest approach to detection, quantification with a
smartphone, based on digital images. This method is based on assessing the change in
absorbance or reflectance of an analyte. The main tests are summarized in Table 3.2.

Chemical imaging exploits the spectroscopic techniques that provide information
about the composition, structure, dynamics, and pixel concept, which is used as the
measurement unit for the light emitted by an analyzed sample. The differences in the
light suggest the presence of a given structure or substance, and these differences can
be identified or quantified through the color models.

The model color Red-Green-Blue (RGB) is widely used for colorimetric quantifi-
cation due to its simplicity. The color is decomposed and quantified in a specific range
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Table 3.2 Description of the main tests [10].

Principle Description

Brightfield test The sample is illuminated, and the light is transmitted through the
sample.

Colorimetric test | Measure concentrations of a compound in a solution with the aid of
a color reagent.

Fluorescence test | It is the absorbance at a wavelength to be emitted at a different
wavelength.

Electrochemical An electric current generates a chemical reaction.

test

of wavelengths related to the presence of reddish, greenish, and blueish regions of the
visible light spectrum [11]. RGB model can be associated with color changes. Images
described by RGB is considered a 3D arrays composed of three 2D planes, which
belong to the red, green, and blue channel. Fig. 3.2 shows a 3D image as a blend of
its three-color components, and it can be decomposed by the RGB model in three 2D
planes separate. In the figure, the RGB color space is represented as a cube with axes
R, G, and B; the black color is positioned in the cube’s origin (0,0,0), meaning the
absence of colors. However, the white color is placed in the opposite corner (1,1,1),
corresponding to the maximum value of all three colors [12].

A sensor is a device that transforms information about a chemical or physical
property of the system into a signal that can be registered by a device. The interactions
of the sample with the medium and the sensor leading to a change in optical proper-
ties that can be registered. A biosensor is an analytical tool that measures biological
reactions and generates signals proportional to the analyte concentration. Three main
components conform to these:

1. a recognition element (receptor)
2. asignal transducer to get a measurable signal
3. a reader that register the output

Colorimetric sensors are based on measuring the intensity of color after a
chemical reaction, and the concentration of an analyte could be determined using
the absorption of the colored compound, that can be detected by the naked eye
within visible (400-800mm) range or can be identified and quantified by instru-
mentation [13].

Fluorescence is the molecules’ property to absorb light at a wavelength and emit
light at a different wavelength; after the samples are excited, fluorescence can be
distinguished as a signal. Some works described the fluorescence in mycotoxins as
the absorbed radiation in the ultraviolet region, and emitted in the visible region and can
be detected by a smartphone, employing the pixel information’s quantification image
processing. In the aflatoxins, letter B indicates blue fluorescence (blue), and the letter
G indicates yellow-green fluorescence (green) to ultraviolet light. OTA under acidic
conditions generates blue or green fluorescence (465 nm). The main mycotoxins present
fluorescence.

179



43

Optical methods using smartphone platforms for mycotoxin detection

Sy gOY |puly

“Ppow 10[0d> gHY Ay Jo uoneuIWRId ) Jo IEWANPS T'¢ *S1y

|oxid 10j02 P
jo sjusuodwod
10]o2 234y} 9y}

180



44 Smartphone-Based Detection Devices

3.4 Smartphone as a portable detection

The IBM Simon was the first smartphone in history, manufactured in 1992 and dis-
tributed in the US between August 1994 and February 1995. However, the technologi-
cal leap in these devices occurred when Apple CEO Steve Jobs introduced the iPhone
in June 2007. The first iPhone was a rectangular device, with a touch screen, without
a physical keyboard or mouse, with an Internet connection and a camera. The key to
its success, according to experts, was the combination of hardware and software in an
effortless device to use.

Since then, both users and competitors have guessed the potential of the new
smartphone. Today, most mobile phones integrate enough technology like a computer.
They include not only a microprocessor with communication capabilities but also
processing speed and storage. Besides, they have high-resolution digital cameras,
autofocus and digital zoom, and an independent power source. Everything is managed
by specialized software in which users can include applications to carry out many
tasks with different purposes.

According to the World Advertising Research Center, 72.6 percent of all internet
users will be accessing websites through a smartphone [14,15]. In Table 3.3, the coun-
tries are shown according to the highest number of cell phone users. Android or i0S
is the operating system for smartphones.

Smartphone’s level of electronic sophistication has allowed them to be viable
alternatives for developing new instrumental systems. Based on the fact that a very
high percentage of its integrated infrastructure can be used to reproduce most of the
steps of an analytical measurement process, allowing real-time processing of data as
well as transmission of the collected results (with clear advantages for in-situ studies
due to its portability). Smartphones have been successful in applications that require
diagnostic, detection, monitoring, and quantification tasks. In this way, it is possible
to find scientific contributions reporting their use in environmental studies, chemical
and biochemical analysis, food industry, medical and health sciences. Some of these
contributions are represented in Table 3.4.

Table 3.3 Cell Phone Usage Worldwide, by Country.

Smartphone users (Millions of  Smartphone penetration
Country persons) (percent)
China 851 599
India 346 253
United States 260 79.1
Brazil 96.9 45.6
Russian Federation 954 66.3
Indonesia 83.9 31.1
Japan 72.6 572
Germany 659 799
Mexico 65.6 495
United Kingdom 555 829
France 50.7 71.5
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3.4.1 Recommend hardware requirements

The evolution of smartphones’ hardware is related to the miniaturization of the
electronic components that make it up and improve the production/manufacturing
process. Although the trend in the design of smartphones seems to focus on double,
triple, and even quadruple the core of the central process unit (CPU) that integrates
it, most user’s applications available perform properly using two processing cores.

However, an important point to consider in the design of optical instrumentation
based on these devices, far from the processing capacity, is the integration of an
independent graphics processing unit (GPU) since it is responsible for efficiently
displaying the graphics of the user interface, 2D and 3D effects, video playback in
HD Ready (720p) or full HD (1080p) and the reproduction of advanced 2D and 3D
graphics in animations.

In this way, while the GPU processes the graphics tasks, the CPU can dedicate
to performing other types of calculations associated with data management/storage
and the control/operation of the rest of the sensors included in the device (fingerprint
reader, proximity sensor, capacitive sensors, accelerometer, gyroscope, GPS).

Another relevant element is related to the high-resolution camera. Thus, it is perti-
nent to consider the quality of the captured images, focal lens length, the performance
under different lighting intensities (aperture), photoreceptor sensor size and type,
ISO sensitivity, image stabilizer, and finally but significant the location of the phone
camera.

Features such as digital zoom or increased resolution (in megapixels) are not
indicative of camera quality. The number of pixels that current phone cameras use
to produce an image is sufficient for most applications. Nevertheless, not all devices
have powerful enough processors to perform image processing.

In this sense, it is mandatory to remember that the camera has been designed to cap-
ture images, and the inclusion of one or more of the mentioned characteristics can help
quantify the intensity of the color more real.

The most relevant characteristics are the quantification of color intensity, the
capacity of real-time processing of data, and the transmission of the results for
storage. Due to the Beer-Lambert law, smartphone cameras can differentiate small
differences in color, which can relate the concentration of analyte in solution to the
intensity of its color by absorbance or transmittance [12].

The previous features enable smartphone to be used as an extremely useful analyti-
cal tool for diagnosis. The digital colorimetric determination can be performed com-
puting the RGB components of the digital image. Fig. 3.3 shows a smartphone-based
optical device for spectroscopic techniques, with a light source (external or integrated
into the smartphone), a wavelength device, and the signal or image obtained directly
or employing Wi-Fi (Wireless Fidelity) or Bluetooth.

3.4.2 Smartphone applications in food analysis

World Health Organization (WHO) have related food and waterborne diseases to
the ingestion of harmful pathogens or toxic chemicals [5]. Some causative agents in
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Fig. 3.3 Smartphones to be an optical device tool for analysis and diagnosis in chemistry
applications.

food poisoning include proteinaceous infectious particles (prions), organic pollutants,
heavy metals, bacterial agents, or natural toxins as mycotoxins.

Smartphones as detectors or instruments based on spectrometer and colorimeter
have had high acceptance in point-of-care analyzes, chemical and biological sens-
ing, electrochemical sensing, immunoassays, also in sectors such as medicine, food,
environmental and agriculture, due to their relatively low cost, portability, easy to use
interface and the compatibility with systems for acquisition and processing of data.
Another advantage of smartphones is the versatility of samples that can be analyzed
and sensors that can be employed. Also, smartphones provide a tool for imaging
analysis or processing [18].

Several advances have been reported that use the smartphone to identify contami-
nants that cause food poisoning have been reported. Most of these methods use the
smartphone camera for colorimetric detection, including quantification of the target
analyte by transmittance, absorbance, or reflectance. Some examples of the smart-
phone-based monitoring of food safety are presented in Table 3.5 [19].

Some applications of the use of a smartphone to detect mycotoxins in food are
mentioned here below.

Machado et al., proposed a lab-on-a-chip systems based on capillarity for fluidic
manipulation, and employing a smartphone camera to analyze OTA, AFB1, and DON
simultaneously. The portable and simple multiplexed assay achieved good sensitivi-
ties; less than 40 ng/mL for OTA, less than 0.1-0.2 ng/mL for AFB1 and 10 ng/mL
for DON [21].

Smartphone as a detector in lateral flow immunoassays (LFIA) for multiplex
mycotoxins was presented by Liu et al. For that purpose, to detect AFB1, ZEN, DON,
T-2 toxin, and fumonisin B1 was used gold nanoparticles (GNPs) and time-resolved
fluorescence microspheres with LFIA, achieving quantify low limits of detection.
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The recoveries of both LFIAs ranged from 84 to 110 percent, and the results were
validated by LC-tandem mass spectrometry. [22].

A multiplex LFIA-GNPs was developed based on the identification of a single test
line color. Antibodies were linked to red and blue GNPs to be evaluated for two dif-
ferent analytes, in which the mixture of two antigens formed the test line. Therefore,
the test line assumed different colors depending on the analyte or quantity of analyte
presented in the sample. The contaminant was identified based on the label’s color;
the strip images were acquired by a smartphone camera for obtaining RGB intensi-
ties, allowing a semi-quantitative estimation of AFB1 and FMs in wheat and derivate
products [23].

A device based on a smartphone integrated with an immunochromatography
platform was developed to detect and quantify ZEN in cereals and feed. The system
quantified ZEN with LOD of 0.08 and 0.18 ug/kg in cereals and feed, respectively
[24]. Various applications in the chemistry of digital colorimetric determination using
a smartphone have widespread the use of smartphones to the smartphone camera and
the software with the design and incorporation of apps.

Li et al. developed an integrated, smartphone-app-chip (SPAC) system for on-
site quantitation of aflatoxins in spiked and moldy corn samples. The detection
was based on an indirect competitive immunoassay and directly processed using a
custom-developed Android app. The results obtained were comparable with conven-
tional enzyme-linked immunosorbent assay kits. [25].

Table 3.6 summarized the last five years where the smartphone was employed to
detect mycotoxins in food, the table details the sample detected, as well as the type of
smartphone used and its application in detection.

3.5 Conclusions

We can conclude that the use of smartphones had extended beyond a spectropho-
tometer or colorimeter, as mentioned in the detailed publications in this paper, or the
design of an app. Some publications already detail the use of smartphones to develop
a complete device or as rapid kits analysis such as sperm testing system, quick sand-
wich ELISA for human C-reactive protein, to measure the amount of free hemoglobin
in plasma analyze the color of dipsticks used for urinalysis.

Barragan et al. obtained a promising device by coupling a small potentiostat to
an electronic micropipette [36], Hutchison et al. have developed a bright field smart-
phone microscope in conjunction with a microfluidic incubation device to detect
Bacillus anthracis [37] or Ji and co-workers reported a smartphone-based cyclic
voltammetry system for the electrochemical detection has great potential in public
health, water, and food quality monitoring [38].

Smartphones are an excellent platform for running several applications due to the
facility and low cost to integrate elements into a sensing system. It provides numerous
applications in health, food, microfluidic systems, electrochemical, spectrophotomet-
ric, fluorescence systems or to develop an app or built portable device.
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Significant advances have been made incorporating smartphones for detecting
mycotoxins in food, mainly with colorimetric detection. Also, the smartphone’s use
allows timely detection of the mycotoxin in food or feed, reduction in the number
of samples required, and it is not necessarily trained personal. Also, smartphone use
allows the detection limits indicated by the regulatory organisms for each mycotoxin
or food to be obtained in a compact system with a daily use device.
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RESUMEN

El creciente interés de los productores de alimentos por evaluar la autenticidad, la calidad y la
seguridad de los productos ha motivado el desarrollo de sistemas analiticos eficientes capaces de
monitorear estas caracteristicas en los productos finales. El uso de equipos analiticos ha alcanzado
un nivel de sofisticacion tal que permite la investigacion de las propiedades de los alimentos. La
separacion cromatografica, la espectrometria de masas (GC-MS) y espectrometria UV-VIS son
técnicas comunmente utilizadas, sin embargo, a pesar de la precision y certeza que brindan, poseen
desventajas relacionadas con los costosos detectores que emplean, el prolongado tiempo de analisis
y la necesidad de instalaciones adecuadas; convirtiendo su uso a valoraciones exclusivas
confinadas a un laboratorio especializado con nulas posibilidades de adaptacion en aquellas
aplicaciones donde se requiere un control de calidad en linea. Una nueva perspectiva de
instrumentacién analitica se sustenta en el uso de sistemas bioinspirados: Narices Electronicas (NE),
Lenguas Electrénicas (LE) y Ojos Electrénicos (OE) que basan su operacion en la emulacién de los
sentidos humanos para determinar caracteristicas de los alimentos. Un OE esta disefiado para imitar
la vision humana y analizar los atributos relacionados con el color y el aspecto de una muestra. Para
su operacion suele ser comun, el empleo de técnicas de visiébn por computadora, técnicas
colorimétricas y la espectrofotometria. Este trabajo describe el disefio de un sistema de
espectrometria capaz de caracterizar muestras colorimétricas mediante la medicién de absorbancia
en la region visible de pequefios volimenes de muestras liquidas. Para ello se toma en cuenta la
técnica cromatica integrada de diferentes médulos. El primer médulo consiste en una fuente de luz
blanca, que en este caso corresponde a un flash diodo emisor de luz (LED). La luz producida por el
LED pasa a través de una rejilla de difraccion de 1800 lineas/mm y se descompone en sus diferentes
longitudes de onda. La luz blanca del flash LED incide directamente para excitar a la muestra.
Después esta el moédulo de captura de la imagen que opera mediante una camara Raspberry Pi
(RPI) V2. La imagen capturada es posteriormente acondicionada y es enviada al sistema de registro
en la tarjeta RPI 3 modelo B+. El control del sistema del OE, la medicion de las sefales de
absorbancia y analisis de las sefiales incidentes de la muestra, estan gestionados por la Raspberry
Pi. Se implementd el uso de calibradores de color elaborados con silicon con la intencién de
garantizar la trazabilidad de las mediciones realizadas. Considerando la necesidad de revisar de
forma periddica la exactitud fotométrica del sistema, los calibradores construidos tienen las ventajas
de no presentar variaciones asociadas a la variacion de la temperatura y degradacién del material a
lo largo del tiempo. La instrumentacion propuesta basada en la adquisicion de las imagenes y los
espectros obtenidos de ellas resulté Gtil para corroborar la funcionalidad de los calibradores. Esto
representa la primera fase de caracterizacion del OE en muestras solidas para después pasar a
muestra liquidas, con resultados alentadores que permiten calibrarlo mediante patrones
colorimétricos.

INTRODUCCION

La proteccion de los derechos de los consumidores y la prevencion de practicas fraudulentas o
engafosas, asi como la adulteracion de los alimentos son un desafio importante al que hace frente
la industria alimentaria. Hoy en dia, todo producto alimentario que sale al mercado debe ser sometido
a un riguroso control de calidad que garantice su seguridad para poder ser comercializado. Para este
fin, se vuelve indispensable cumplir no solo con estrictas normas de produccion sino también con las
legislaciones gubernamentales vigentes que los regulan.

El control de calidad en la industria de los alimentos permite limitar la cantidad de fallos que pueden
cometerse durante el proceso de fabricacion, la seleccidn de materias primas, asi como el
almacenamiento y la transportaciéon de productos finales. Esta cadena de calidad permite tomar
medidas oportunas para disminuir o eliminar estas fallas en los productos que llegan al consumidor.
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Uno de los primeros medios para evaluar la calidad de los productos alimentarios ha sido el empleo
de los sentidos humanos. Aunque los sentidos de la vista, el oido, el gusto, el olfato y el tacto se
usan a diario en todos los aspectos de nuestras vidas, sus aplicaciones analiticas [1] para evaluar
las propiedades de los alimentos deben ser llevadas a cabo por un grupo entrenado de panelistas.
Esta metodologia es muy sencilla y permite obtener resultados rapidamente, sin embargo, se debe
tener mucho cuidado con la entrega de muestras para evitar sesgos. Una nueva perspectiva de
anadlisis se sustenta en el uso de instrumentaciéon analitica basada en las llamadas tecnologias
bioinspiradas. Los sistemas bioinspirados basan su operaciéon en la emulacion de los sentidos
humanos para determinar de manera sensorial caracteristicas de los alimentos. Los sistemas mas
comunes de estas tecnologias son las Narices Electronicas (NE), las Lenguas Electronicas (LE) y
los Ojos Electronicos (OE), que mediante diferentes formas de transduccion (energia eléctrica,
magnética, quimica, térmica o de radiacion) transforman la informacién analitica presente en una
muestra a una sefal eléctrica que posteriormente es interpretada por una herramienta de
procesamiento de datos [2-3], dejando de lado las opiniones subjetivas.

TEORIA

Ojo Electrénico

Un Ojo electrénico (OE) esta disefiado para imitar la vision humana y analizar los atributos
relacionados con el color y el aspecto de una muestra. Suele ser comun, el empleo de técnicas de
visién por computadora, técnicas colorimétricas y recientemente la espectrofotometria [4]. De forma
general, un ojo electronico se compone de tres bloques principales: el primero se relaciona con la
adquisicién de la informacién analitica, el segundo con el procesamiento de la informacién adquirida
y finalmente el tercer bloque esta asociado con el analisis de imagenes obtenidas [5], como se puede
ver en el diagrama a bloques de la Figura 1. La etapa de adquisicién de imagenes consiste en
capturar una imagen real y transformarla en una imagen digital utilizando dispositivos como camaras,
escaneres, videos, etc.

. =
Figura 1. Estructura esquematica de un sistema de analisis de imagen.

Una imagen digital es una representacion numérica capaz de procesarse computacionalmente [6].
Esta etapa de procesamiento tiene como objetivo mejorar la imagen adquirida y resaltar las
caracteristicas o regiones de interés, eliminando asi las distorsiones y el ruido sin agregar mas
informacion a su contenido. En este contexto, existen una gran variedad de técnicas a partir de las
cuales es posible analizar la imagen, dentro de las mas empleadas se encuentra el uso de la escala
de grises y la transformacion de color, el umbral y el filtrado empleando espacios de color como lo
son: “RGB” (siglas en inglés de Red, Green, Blue, en espaiiol rojo, verde y azul), “CIE LAB” (siglas
en ingles International Commission on lllumination, donde L*es la luminosidad de un objeto que va
desde un valor 0 a 100, A* representa la variacion de verde a rojo, y B* representa la variacion de
azul a amarillo), “CIE XYZ" (Y es iluminancia, Z tendencia al azul y X es una mezcla de curvas
ortogonales a la luminancia y no negativas) y “HSV’(siglas en inglés Hue, Saturation, Value, en
espanol tonalidad, saturacion y brillo). Después de esta etapa, la imagen esta lista para la extraccion
de caracteristicas donde se hace un analisis de la imagen para clasificarla en 4 categorias:
morfolégicas, cromaticas, texturales y estructurales [7-8].
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Una clara venta del OE es su capacidad de analizar imagenes resaltando caracteristicas no
evidentes durante el analisis de muestras, pues es capaz de analizar el color, la forma, el tamafio y
la textura de los alimentos de manera efectiva sin requerir fases de pretratamiento. Mas importante
aun, es una técnica confiable eficiente, no destructiva y de relativa simple operacion [9]. Como
método de deteccion es objetivo y rapido, demostrando ser una excelente herramienta en la
evaluacion de la calidad en las bebidas alcohdlicas adulteradas, en el andlisis de maduraciéon de
frutas, vegetables, granos, productos carnicos, pescados y mariscos, vinos rojos, café, té, entre otros
mas [5].

Un sistema de OE basado en la técnica de espectrofotometria servird para determinar agentes
extrafios que se puede encontrar en medios cromaticos. Donde la propiedad cromatica del analisis
de la imagen es parte esencial del desarrollo de este trabajo, debido a que describe el color o la
composicion espectral de la radiacién emitida o reflejada por los objetos. Asi mismo, la intensidad
de los pixeles coadyubara en el analisis de las diferentes bandas espectrales.

La calibracion de los equipos es indispensable para realizar un adecuado control de calidad y se
opta por usar calibradores de soporte, para obtener mediciones precisas. Si la calibracion es correcta
se puede conseguir una calibracién exacta. Para asegurar la trazabilidad de las mediciones
realizadas con un espectrémetro se calibra el instrumento mediante una serie de pruebas y cada
prueba usa un patrén distinto. Estos patrones pueden ser de: oxido de holmio en acido perclérico,
sulfato de cobre en acido sulfurico, dicromato potasico en acido sulfurico y nitrito de sodio.  Por lo
cual se opta por usar patrones colorimétricos para obtener patrones de medida que serviran para
poder identificar el color de la muestra y relacionarla con una muestra liquida alimentaria.

En general, los sistemas de medicion como los espectrometros y colorimetros se utilizan para evaluar
una amplia gama de productos alimenticios, pero una de las caracteristicas principales es que
funcionan mejor para pinturas, tintas, bebidas homogéneas o extractos alimenticios que para
productos alimenticios sélidos, debido que el problema clave que impide mediciones de color
precisas y reproducibles es que la mayoria de los alimentos tienen superficies no uniformes y
composicion heterogénea, con profundos efectos en el reflexion, percepcion de la luz y el color por
lo cual es una de las ventajas que tiene el andlisis de liquidos es evaluar el color manteniendo un
angulo de medicién constante, para que la lectura del color sea uniforme.

PARTE EXPERIMENTAL

Disefio y construccion del Ojo Electrénico

El ojo electronico disefiado en este trabajo opera bajo un sistema espectrofotométrico de UV-Vis
tomando como base el espectro reportado en la literatura [10]. El disefio general del equipo se divide
en diferentes etapas y el diagrama de bloques principal del dispositivo se muestra en la Figura 2.

7
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Sistema de Medicion
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Figura 2. Distribucién de los canales del sistema 6ptico (Flecha negra control
electrénico y flecha punteada control interno).

Para la caracterizacion del ojo electronico se toma en cuenta la técnica cromatica que consta de
diferentes médulos. El primero médulo consiste en una fuente de luz blanca, que en este caso
corresponde a un diodo emisor de luz (LED) modelo 19239-1. La luz producida por el LED pasa a
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través de una rejilla de difraccion de 1800 lineas/mm y se descompone en sus diferentes longitudes
de onda. La luz blanca del flash LED incide directamente para excitar a la muestra. Después esta el
modulo de captura de la imagen que basa su operacion en una camara Raspberry Pi V2 para
posteriormente acondicionar la sefial que es enviada al sistema de registro en la tarjeta Raspberry
Pi (RPI) 3 modelo B+. El control del sistema del OE y analisis de las sefales incidentes de las
muestras, estan gestionados por la Raspberry Pi y la mediciéon de las sefiales de absorbancia se
obtiene después de extraer las caracteristicas cromaticas de cada una de las imagenes de las
muestras.

Los materiales utilizados para la fabricacion del instrumento tienen una alta resistencia quimica y
aislan apropiadamente de la luz externa del proceso de medida, con la finalidad de reducir
interferencias 6pticas que afecten al sistema optico disefiado. El chasis del prototipo se disefid para
ser impreso en 3D utilizando filamento de impresion ABS (3Dpinplastic) color negro mate con un
diametro exterior de 1.75 mm. Para manipular las muestras por analizar, se utilizaron cubetas de
plastico desechables de la marca BRAND, especiales para los analisis espectrofotométricos en la
region UV-VIS con un volumen de llenado de entre 1.5 ml a 3.0 ml y con dimensiones externas de
4.5 mm x 23 mm. Estos recipientes deben estar libres de polvo y suciedad para obtener resultados
fiables de cualquier etapa experimental.

Recepcion de Luz

El médulo de deteccion de luz esta basado en una camara V2 HD compatible con Raspberry 3B+.
Este modulo integra un sensor Sony IMX219 de 8 megapixeles. Se conecta mediante un cable plano
de 60 cm al puerto CSI (del inglés: Camera Serial Interface, o Interfaz de Camara Serie) de la
Raspberry Pi. La resolucion util es de 3238 x 2464 pixeles y una lente optica de % de pulgada. Las
dimensiones de la camara son: 25 mm x 23 mm x 9 mm.

Sistema mecanico

El prototipo desarrollado dispone de 6 canales; 5 de ellos se utilizan para colocar las celdas de
caracterizacion de medios cromaticos, realizando una comparativa de la medicion de la muestra de
referencia (blanco) y aquella en la que se determinaran los atributos colorimétricos.

El sistema mecanico consta de los siguientes componentes: un sistema giratorio de celdas basado
en un engranaje planetario tomado de un motor para aplicaciones automotrices (A), un motor
reductor de engranaje DC (12 Volt/1 A) para hacer el funcionamiento de giro (B), un control de
velocidad que emplea el sensor L298P (C) junto con un codificador magnético de efecto hall SS466a
(D) para el control de la posicién; y finalmente la rejilla de difraccion en reflexion seleccionada que
cuenta con 1800 lineas por milimetro con dimensiones de 25 mm x 25 mm (E). La Figura 3 muestra
los componentes descritos.

Figura 3. A. Sistema Planetario; B. Motor reductor; C. Sensor de Velocidad; D. Codificador Magnético;
E. Rejilla de Difraccién.

Preparacion de las muestras colorimétricas

Se elaboraron un conjunto de muestras calibradoras para probar el dispositivo disefiado. Se utilizd
una mezcla de dos compuestos de caucho de silicon RTV615A y RTV615B (Momentive Performance
Materials). Este material permite hacer un encapsulado con la gama de colores del espectro visible
al combinarse con tintas colorimétricas genéricas de la marca HP H8940 de colores rojo, azul y
amarillo. En la tabla 1 se muestra una relacion de los calibradores elaborados para el experimento.
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No. Calibrador Etiqueta
1 Blanco CcB
2 Rojo c1
3 Naranja claro C2
4 Naranja C3
5 Amarillo C4
6 Verde claro C5
7 Verde obscuro Ccé
8 Verde Cc7
9 Azul Ccs8
10 Morado Cc9
1 Morado claro c10

Tabla 1. Relacion de calibradores colorimétricos.

Un total de 10 muestras patrén fueron analizadas, junto con una muestra de referencia (silicon sin
tinta) actuando como blanco. En la Figura 4, se muestran las soluciones elaboradas contenidas
dentro cubetas para andlisis espectrofotométrico.

Figura 4. Conijunto de calibradores colorimétricos.

RESULTADOS

Procesamiento de imagen en la rejilla de difracciéon

Para la montura y sujecion de la rejilla de difraccion y la camara Raspberry Rev2 se realizaron
disefios de ensamble en una impresora 3D, para posicionar adecuadamente el plano del patrén de
difracciéon. La camara es un sensor CMOS y esta equipada con un dispositivo CCD (siglas en inglés
Cargue Coupled Device, en espafiol dispositivo de carga acoplada), el cual no es mas que un
conjunto de pixeles ordenados en una matriz bidimensional. Cada uno de estos pixeles miden la
intensidad de la luz que sobre ellos incide, la cual es una parte pequefa de la escena que enfoca la
camara. De esta forma la imagen continua se discretiza en una matriz de valores de intensidad. Cada
pixel este cubierto con uno de tres tipos de filtros, rojo (R), verde (G) o azul (B), en un patrén conocido
como mosaico de Bayer para producir imagenes a color. Por lo tanto, a cada pixel le corresponde
tres valores de intensidad RGB.

El experimento se realiz6 de forma que la camara Raspberry Pi V2 recoja la sefial reflejada por la
rejilla de difraccion, al hacer incidir el haz de luz blanca que previamente fue centrada con respecto
a la montura construida. La Figura 5 muestra la captura de la imagen de la rejilla.

Datos de color de imagen: Rejilla de Difraccion

Parge s Pixss
BEsssay

Distancia a lo largo del perfil de la imagen

Figura 5. Captura de la imagen de la Rejilla de difraccion.

Sensitividad espectral de la camara Raspberry Pi V2
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Empleando un algoritmo programado en la plataforma Matlab® 2014, es posible detectar el perfil de
intensidad a lo largo de un segmento de linea de la imagen capturada por la cdmara. Se extrajo una
fila de pixeles de la region de mayor calidad de la imagen del sensor con el fin de graficar la intensidad
plasmada en cada pixel en una escala de 0 a 255 (correspondiente a una imagen de 8 bits). En la
Figura 6 se encuentran tres graficas separadas por las intensidades roja, verde y azul

Valores de Intensidad (Luminosidad) en unaimagen

Rango Pixeles

W %0 W % em m o
Distancia a ko largo del perfl de la imagen capturada

Figura 6. Perfil de Intensidad de la Rejilla de difraccion.

En la tabla 2 se aprecian las componentes del modelo RGB de cada uno de los patrones de silicon
preparados con variaciones de color, los valores obtenidos del modelo corresponden a la sensitividad
para cada canal de color.

Muestra R G B
CB 248 239 248
Cc1 220 168 242
c2 234 213 199
Cc3 234 179 168
Cc4 238 224 190
C5 236 231 214
cé 114 216 170
c7 197 221 199
c8 208 232 228
c9 186 191 219
c10 218 219 228

Tabla 2. Componentes RGB para cada calibrador.

En la Figura 7 se puede observar que para el calibrador CB, el cual proporciona una imagen blanca,
los canales de color se encuentran muy proximos entre si, principalmente el canal rojo y azul. Para
el calibrador C1 el canal que predomina es el rojo lo cual también se observa en la imagen con esta
misma tonalidad. Para la muestra de tonalidad verde los canales que predominan son el verde y el
azul.

Vatores g Intensidad &0 CB = Vakores 6o snskiad n Gt Vaknes 08 intensidad én C7
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Figura 7. Perfil RGB de las muestras calibradoras: CB, C1, C7.

Perfil de Absorbancias de los calibradores colorimétricos en un espectrometro comercial
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Para esta parte del trabajo, se realizoé un barrido espectral desde los 190 nm a los 1100 nm con un
espectrometro comercial UV-Visible Agilent Mod. 8453. Los valores de absorbancia medidos se
muestran en la tabla 3. La figura 8 muestra el espectro de absorcién de los calibradores
colorimétricos construidos. Si se realiza un acercamiento a la imagen en el intervalo de 700 a 840
nm, es posible observar una separabilidad de los patrones disefiados, aqui se puede establecer que
a una longitud de onda de A=740 nm, se encuentra el maximo de absorbancias que permite identificar
y caracterizar cada uno de los calibradores. La muestra de referencia CB se calibré a 0 nm

Calibradores colorimétricos Calibradores colorimétricos

Absorbancia
Absorbancia

=0 700 720 740 760 780
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 Longitud de onda (A)

Longitud de onda ()

Figura 8. Mediciones de Absorbancias

Tonalidad Etiqueta Absorbancia ax
Rojo Cc1 0.8373
Naranja claro Cc2 0.2296
Naranja Cc3 0.4977
Amarillo Cc4 0.2734
Verde claro Cs5 0.3241
Verde Obscuro Ccé 2.025
Verde -azul Cc7 1.162
Azul cs8 1.102
Morado Cc9 1.458
Morado claro c10 0.8965

Tabla 3. Absorbancias maximas.

Perfil de Absorbancias de los calibradores colorimétricos en el sistema optico

Partiendo del analisis de las muestras con el sistema desarrollado, se examin6 la cantidad de
radiacion electromagnética absorbida por cada patron colorimétrico. La potencia del haz transmitido
por la solucion del analito es comparada cominmente con la potencia del haz transmitido por una
celda idéntica que contiene solamente solvente. En este caso el solvente es la muestra patron CB.
Para determinar la absorbancia experimental [11], se emplea la definicion:

A =] Lsotucion anatito
experimental — —LO 1
muestra patrén

En esta definicion, interviene la intensidad de la solucion referencia (blanco) y la solucion muestra
de interés. En este sentido, el sistema permitié6 adquirir imagenes a color de cada una de las
muestras calibradoras, con las que es posible obtener los histogramas de intensidad RGB para cada
una de ellas, ademas del blanco. Las imagenes a color consisten regularmente de una composicion
de tres imagenes separadas en escala de grises, cada una representa los tres colores primarios;
rojo, verde y azul. Una vez adquiridos, se realizaron 10 repeticiones de lectura por cada muestra con
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el fin de observar la repetibilidad en el registro. Dado que las variaciones observadas fueron minimas,
se decidi6 realizar un promedio para cada una de las pruebas en cada rango de la muestra
colorimétrica.

De esta forma se tiene un total de 10 muestras colorimétricas considerando las 3 componentes del
espacio de color de las imagenes de color (RGB). La dimension maxima de datos disponible esta
formada por 50 repeticiones por medida de cada imagen de color x 3 rangos de espacio de color x
10 calibradores colorimétricos.

En la tabla 4 se muestran las absorbancias conseguidas de cada calibrador. Asi mismo, se puede
observar que existe una distincion de absorbancias maximas por la tonalidad de la muestra de color
si se compara con las componentes RGB. De esta forma, solo 5 de las 10 muestras analizadas
cumplen con esta condicion de absorbancias, en comparacion de las muestras en tonalidad azul,
puesto que la mayoria de estas arrojan una absorbancia en la componente roja.

Tabla 4. Pruebas de Absorbancias maximas en el OE

GENE
CA| TONALI| _PRUEBA1 | PRUEBA2 | PRUEBA3 | PRUEBA4 | PRUEBAS5 | PROMEDIO | RAL
.| oAb [R][G|[B|R|G|B|R|G|B|R|G|B|R|G|B|R]|G]|B
o1 |Rojo | 20| 25| 27|30(25(27(30( 2527 26| 22| 24| 26[ 22| 24|28 24 26] 2637
75| 34| 84| 08| 21| 42| 37| 21| 4| 43| 58| 27| 24| 48| 07| 77| 16| 2| 8
Naranja | 2.6 | 24| 2.9| 25| 24| 2.7| 25| 24| 2.7| 25| 2.4 | 2.8| 25| 2.4 | 28| 25| 2.4 | 2.8 2.601
claro 3| 58| 23| 08| 29| 39| 06| 26| 53| 6| 38| 04| 66| 43| 42| 54| 39| 12| 7
27| 26| 25| 27| 26|25|27|26|25|29|27|31|29]27|26|28| 26| 26| 2.734
33| 17| 22| 43| 18| 32| 62| 24| 97| 45| 88| 01| 56| 91| 92| 28| 88| 89| 6
29130 24[29[30[23[27[29[20[27[29[20[28[29[21[28[29]22[ 475
36| 26| 74| 08| 12| 4| 65| 6| 89| 44| 57| 61| 11| 53| 33| 33| 82| 2|~

c2

c3 | Naranja

c4 | Amarillo

5 |Verde |24 27|24 25| 21| 25| 25| 27| 25| 24|26 24| 24| 26] 25| 24| 21| 25| 2570
claro 9| 06| 74| 33| 29| 45| 23| 29| 45| 68| 9| 55| 71| 95| 02| 97| 1| 04| 3
o5 \éf)'sdc‘ir 28(31(33|28(31(|32(28(31(33|,,(31|32]27|31]32|28]31|32|3079
< o1| 4| 02| 1| 3|8z| 76| 75| 39 3| 83| 48| 08| 65| 07| 37| 95| 6
o7 |Verde- | 25( 23| 21| 20| 23| 24| 23| 23| 19| 24| 23| 20| 27| 24| 23| 24| 23| 22| 2339
azul 35| 89| 07| 61| 83| 64| 68| 62| 88| 44| 81| 87| 26| 35| 61| 27| 9| 02| 4
8 lazu | 31]29]31[23] 23] 22| 24| 23] 25] 23] 22| 22| 22| 22| 22| 25| 24| 2.4 | 2466
51| 56| 56| 5| 32| 24| 23| 2| 33| 02| 76| 05| 96| 72| 02| 04| 31| 64| 4

| vMorado | 24| 22| 24| 24| 22| 24| 25| 22| 24| 23| 22| 23| 26| 22| 24| 24| 2.2| 2.4| 2380
19| 19| 67| 45| 35| 85| 18| 31| 73| 5| 03| 3| 23| 58| 56| 71| 20| 42| 7

cl [Morado | 24|22 23|22(22|21|22|22|21|24(22|23|22|22|21(22|22]|22| 2262
0 |claro 05| 8] 22| 25| 13| 95| 05| 12) 93| 26| 87| 36| 25| 13| 95| 97| 41| 48 1

En este sentido el CMC (Comité de Medicion del Color de la Sociedad de Tintes y Colorantes de
Gran Bretafia) provee un mejor acuerdo entre la evaluacion visual y las diferencias de color
instrumentalmente [12]. Las consideraciones propuestas por esta organizacion, permite establecer
un mejor sistema para evaluar la percepcion del color del ojo humano avalado por Teunis X-Rite,
Grandville, Michigan. Es necesario recalcar que la percepcién del color del ojo humano es mas
tolerante en la region verde, pero menos tolerante en la regiéon azul obscuro. Relacionando lo
anterior y tomando en consideracion los resultados arrojados de la absorbancia experimental por
componente RGB del sistema OE, es posible evidenciar que para las muestras colorimétricas en
tonalidades azules/moradas tienen una absorbancia representativa en la componente roja (no
tolerable/no aceptable) y para las muestras colorimétricas en tonalidades verdes/amarilla arroja el
color en la componente verde (tolerable/aceptable), por lo que el sistema desarrollado muestra
tolerancias acordes con las relacionadas a la tonalidad del color rojo y verde.
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Figura 10. Fotografias capturadas por la camara Raspberry Pi. Dimension: 1458 x1944 pixeles;
Representacion del color sRGB; Distancia focal 3 mm; Punto focal f/2; Tiempo de exposicion:
1/15 s; Velocidad 1ISO-320; Apertura maxima: 2

Con los datos integrados en la tabla 5 y representados en la figura 10, es posible mostrar una
comparativa de la desviacion estandar de los calibradores, donde es posible notar que la dispersion
de los datos para al menos 7 calibradores es minima. El calibrador 6 con tonalidad verde obscuro en
lo particular, presenta una mejor respuesta en comparacion con el resto de las muestras gelificadas.

Desviacion Estandar General Desviacion

CALIBRADOR | TONALIDAD R G B Estandar

cl Rojo 0.200537228 | 0.133634 | 0.166493452 0.027314574
Naranja

c2 claro 0.04539815 | 0.0111749 [ 0.066297885 0.022721941

c3 Naranja | 0.100575277 | 0.0830672 | 0.214730954 0.058379415

c4 Amarillo 0.07649127 |0.0310235 | 0.160537684 0.053650144

c5 Verde claro | 0.026663953 | 0.016516 | 0.036385217 0.008112205
Verde

c6 obscuro | 0.040974597 | 0.0217 |0.024988189 0.008418809

c7 Verde -azul | 0.218564028 | 0.0244445 | 0.180071515 0.083920464

c8 Azul 0.326491559 | 0.2634179 | 0.368065007 0.043021515

c9 Morado [ 0.093281454 | 0.0183749 | 0.056809274 0.030583962
Morado

c10 claro 0.097256375 | 0.0348307 [ 0.066107591 0.025485188

Tabla 5. Comparativa en desviacion estandar por RGB y general
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Calibradores Colorimétricos
Figura 9. Comparacién de desviacién estandar: separada y general

CONCLUSIONES

En este trabajo se implemento el uso de calibradores de color, basados en muestras colorimétricas
elaboradas con silicon que permiten garantizar la trazabilidad de las mediciones realizadas.
Considerando la necesidad de revisar de forma periddica la exactitud fotométrica y longitud de onda
del sistema, los calibradores construidos tienen las ventajas de no presentar variaciones asociadas
al cambio de temperatura y degradaciéon a lo largo del tiempo. Asi mismo, la instrumentacion
propuesta basada en la adquisicion de las imagenes y los espectros de una muestra resulté util para
corroborar que los calibradores de absorcién tienen separabilidad entre ellas, permitiendo diferenciar
entre muestras colorimétricas a partir de espectro y absorbancia. El procesamiento de imagen que
permite obtener la respuesta espectral del sensor CCD, favorece la identificacion de los canales de
color del modelo RGB para cada pixel de la camara Raspberry Pi V2 empleada. El procedimiento en
su conjunto representa la primera fase de caracterizacion del OE para muestras de color en estado
sol-gel, en donde los resultados obtenidos son alentadores porque permiten calibrar el OE a partir
de patrones colorimétricos, brindando la pauta para establecer absorbancias experimentales a partir
de las imagenes de color de cada una de las muestras colorimétricas.
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SISTEMA DE ESPECTROMEIRfA PARA CARACTERIZACION DE
LIQUIDOS

MC. Anais Ivonne Gémez Rocha!, Dr. Juan Manuel Gutiérrez Salgado®

Resumen— Este trabajo describe el diseno de un sistema de espectrometria capaz de caracterizar liquidos mediante la
medicion de absorbancia en la region visible de pequeiios volimenes de muestras. La instrumentacién dptica integra una
fuente de luz generada por un diodo emisor de luz (LED) y un médulo de deteccién basado en una cimara HD compatible
con Raspberry Pi 3B+. El haz de luz blanca se divide con una rejilla de difraccién de 1800 lineas/mm. El prototipo es capaz
de analizar muestras consecutivas haciendo uso de un sistema planetario que mediante el giro posiciona las muestras para
su posterior caracterizacién éptica. Para el giro se emplea un motor reductor de engranaje DC y para el control de la
posicion se usa el sensor L298P junto con un codificador magnético de efecto hall SS466a. La construccién de las piezas que
integran el prototipo se realizé en una impresora 3D para su ficil reproducibilidad.

Palabras clave—(’)ptica, Espectrometria, LED, 3D, Camara Raspberry

Introduccion

El creciente interés de los productores por evaluar la autenticidad, la calidad y la seguridad de los productos
alimenticios con el fin de satisfacer a sus consumidores, ha motivado el desarrollo de sistemas analiticos cada vez mas
eficientes capaces de monitorear estas caracteristicas en los productos finales. Para garantizar la autenticidad de sus
productos se deben cumplir con estrictas normas de produccién como con las legislaciones gubernamentales vigentes.
La proteccion de los derechos de los consumidores y la prevencion de practicas fraudulentas o engafiosas, asi como la
adulteracion de los alimentos son un desafio importante al que debe hacer frente la industria alimentaria

En los ultimos afios, el uso de equipos analiticos ha alcanzado un nivel de sofisticacion tal que permite la
investigacion de las propiedades de los alimentos. Por ejemplo, los avances recientes en la separacion cromatografica,
la espectrometria de masas (GC-MS) y espectrometria UV-VIS son comunmente utilizadas para obtener datos
cualitativos y cuantitativos que permiten evaluar la composicion de los alimentos. Sin embargo, a pesar de la precision
y certeza que brindan estas técnicas, poseen claras desventajas relacionadas con los costosos detectores que utilizan,
la alta demanda de insumos para el pretratamiento de muestras, el tiempo de analisis y la necesidad de instalaciones
adecuadas para los equipos; situacion que convierte su uso a valoraciones exclusivas confinadas a un laboratorio con
una baja utilidad en la aplicacion del control de calidad de un proceso en linea.

Una nueva perspectiva de instrumentacion analitica se sustenta en el uso de las llamadas tecnologias
bioinspiradas. Los sistemas bioinspirados basan su operacion en la emulacion de los sentidos humanos para determinar
de manera sensorial caracteristicas de los alimentos. Los sistemas méas comunes de estas tecnologias son las Narices
Electronicas (NE), las Lenguas Electronicas (LE) y los Ojos Electronicos (OE), que mediante diferentes formas de
transduccion (energia eléctrica, magnética, quimica, térmica o de radiacion) transforman la informacion analitica
presente en una muestra a una sefal eléctrica que posteriormente es interpretada por una herramienta de procesamiento
de datos (Susana Burrati et al. 2018 y Giorgia Orlandi et al. 2019).

En lo particular, un OE esta disefiado para imitar la vision humana y analizar los atributos relacionados con
el color y el aspecto de una muestra. Suele ser comin, el empleo de técnicas de vision por computadora, técnicas
colorimétricas y recientemente la espectrofotometria (Di Wu et al. 2013).

De forma general, un ojo electrénico se compone de tres bloques principales: el primero se relaciona con la
adquisicion de la informacion analitica, el segundo con el procesamiento de la informacién adquirida y finalmente el
tercer bloque estéa asociado con el analisis de imagenes obtenidas, como se puede ver en el diagrama a bloques de la
Figura 1. La etapa de adquisicién de imagenes consiste en capturar una imagen real y transformarla en una imagen
digital utilizando dispositivos como camaras, escaneres, videos, etc. Una imagen digital es una representacion
numérica capaz de procesarse computacionalmente (Juliana Santos y Fabiana Rodrigues 2012). Esta etapa de

! La MC. Anais Ivonne Goémez Rocha es Estudiante de Doctorado en Ciencias en la especialidad de Ingenieria Eléctrica del
Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional, Ciudad de México, México
arochag@cinvestav. mx
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Figura 1. Estructura esquematica de un sistema de analisis de imagen (Changhua Xu 2019).

procesamiento tiene como objetivo mejorar la imagen adquirida y resaltar las caracteristicas o regiones de interés,
eliminando asi las distorsiones y el ruido sin agregar mas informacién a su contenido. En este contexto, existen una
gran variedad de técnicas a partir de las cuales es posible resaltar la escala de grises y la transformacion de color, asi
como el umbral y el filtrado haciendo uso de los espacios de color como lo son: “RGB” (siglas en inglés de Red,
Green, Blue, en espaiiol rojo, verde y azul), “CIE LAB™ (siglas en ingles International Commission on Illumination,
donde L*es la luminosidad de un objeto que va desde un valor 0 a 100, A* representa la variacion de verde a rojo, y
B* representa la variacion de azul a amarillo), “CIE XYZ” (Y es iluminancia, Z tendencia al azul y X es una mezcla
de curvas ortogonales a la luminancia y no negativas), “HSV™(siglas en inglés Hue, Saturation, Value, en espaiiol
tonalidad, saturacion y brillo). Después de esta etapa, la imagen esta lista para la extraccion de caracteristicas donde
se hace un analisis de la imagen para clasificarla en 4 categorias: morfoldgicas, cromaticas, texturales y estructurales
(Rodenacker y Begstsson, 2003).

En este sentido, el OE posee una clara ventaja en el analisis de muestras, pues es capaz de tratar el color, la
forma, el tamafio y la textura de los alimentos de manera efectiva sin requerir fases de pretratamiento. Mas importante
aun, es una técnica confiable eficiente, no destructiva y de facil operacion (Giorgia Orlandi et al. 2018). Como método
de deteccion es objetivo y rapido, demostrando ser una excelente herramienta en la evaluacion de la calidad en las
bebidas alcohodlicas adulteradas, en el analisis de maduracion de frutas, vegetables, granos, productos cérnicos,
pescados y mariscos, vinos rojos, café, té, entre otro mas (Changhua Xu,2019).

De esta forma, un sistema de OE basado en la técnica de espectrofotometria servira para determinar agentes
extraiios que se puede encontrar en medios cromaticos. Donde la propiedad cromatica del analisis de la imagen es
parte esencial del desarrollo de este trabajo, debido a que describe el color o la composicion espectral de la radiacion
emitida o reflejada por los objetos. Asi mismo, la intensidad de los pixeles coadyubara en el analisis de las diferentes
bandas espectrales.

Descripcion del Método
Diserio y construccion del Ojo Electrénico (OE)
El ojo electronico disefiado en este trabajo opera bajo un sistema espectrofotométrico de UV-Vis tomando
como base el espectro reportado por Gomez y Gutiérrez (2016). El disefio general del equipo se divide en diferentes
etapas y el diagrama de bloques principal del dispositivo se muestra en la Figura 2.
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Figura 2. Distribucion de los canales del sistema 6ptico (Flecha negra control
electronico y flecha punteada control interno).
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Para la caracterizacion del ojo electrénico se toma en cuenta la técnica cromatica que consta de diferentes
modulos. El primero médulo consiste en una fuente de luz blanca, que en este caso corresponde a un flash diodo
emisor de luz (LED). La luz producida por el LED pasa a través de una rejilla de difraccion de 1800 lineas/mm y se
descompone en sus diferentes longitudes de onda. La luz blanca del Flash LED incide directamente para excitar a la
muestra. Después esta el modulo de captura de la imagen que basa su operacion en una camara Raspberry Pi V2 para
posteriormente acondicionar la seial que es enviada al sistema de registro en la tarjeta Raspberry Pi (RPI) 3 modelo
B+. El control del sistema del OE, la medicion de las sefiales de absorbancia y analisis de las sefiales incidentes de la
muestra, estan gestionados por la Raspberry Pi.

Los materiales utilizados para la fabricacion del instrumento tienen una alta resistencia quimica y aislan
apropiadamente de la luz externa el proceso de medida con la finalidad de reducir interferencias opticas que afecten
al sistema optico diseniado. El chasis del prototipo se diseii6 para ser impreso en 3D utilizando filamento de impresion
ABS (3Dpinplastic) color negro mate con un diametro exterior de 1.75 mm.

Para manipular las muestras por analizar, se utilizaron cubetas de plastico desechables de la marca BRAND,
especiales para los analisis espectrofotométricos en la regién UV-VIS con un volumen de llenado de entre 1.5 mL a
3.0 mL y con dimensiones externas de 4.5 mm x 23 mm.. Estos recipientes deben estar libres de polvo y suciedad para
obtener una sefial fiable antes de efectuar cualquier etapa experimental.

Recepcion de la luz

El moédulo de deteccion de luz esté basado en una camara V2 HD compatible con Raspberry 3B+. El médulo
de camara integra un sensor Sony IMX219 de 8 megapixeles. Se conecta mediante un cable plano de 60 cm al puerto
CSI (del inglés: Camera Serial Interface, o Interfaz de Camara Serie) de la Raspberry Pi. La resoluciontil es de 3238
X 2464 pixeles y una lente optica de % de pulgada. Las dimensiones son: 25 mm X 23 mm X 9 mm.

Sistema mecdnico del OE

El prototipo desarrollado dispone de 6 canales; 5 de ellos se utilizan para colocar las celdas de caracterizacion
de medios cromaticos, realizando una comparativa de la medicién de la muestra de referencia (blanco) y aquella en la
que se determinaran los atributos colorimétricos.

El sistema mecénico consta de los siguientes componentes: un sistema giratorio de celdas basado en un
engranaje planetario tomado de un motor para aplicaciones automotrices(A), un motor reductor de engranaje DC (12
Volt/1 A) para hacer el funcionamiento de giro(B), un control de velocidad utiliza el sensor L298P(C) junto con un
codificador magnético de efecto hall SS466a (D) para el control de la posicion; y finalmente la rejilla de difraccion en
reflexion seleccionada cuenta con 1800 lineas por milimetro con dimensiones de 25 mm x 25 mm (E). La Figura 3
muestra los componentes descritos.

Figura 3. A. Sistema Planetario; B. Motor reductor; C. Sensor de Velocidad; D. Codificador Magnético; E. Rejilla
de Difraccion.

Calibracién del OE

Cuando un haz de luz pasa a través de una cubeta de material transparente que contiene la solucion con la
muestra, parte de la intensidad de esa luz sera absorbida, una parte sera reflejada y otra parte transmitida. Considerando
lo anterior, se hace una comparacién de la intensidad transmitida del solvente, que es el estandar de referencia que
contiene solo agua bidestilada (en blanco) y el de intensidad de la muestra preparada, permitiendo la calibracién del
sistema y la obtencion de absorbancia experimental, en concordancia con la siguiente ecuacion:

Absorbancia Experimentat= -Log (Intensidad del Solvente/Intensidad solucién Analito) (1)

Preparacion de muestras para la caracterizacion del OF
Se elaboraron un conjunto de muestras calibradoras para probar el dispositivo disefiado. Se utiliz6 una mezcla
de dos compuestos de caucho de silicon RTV615A y RTV615B (Momentive Performance Materials). Este material
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permite hacer un encapsulado con la gama de colores del espectro visible al combinarse con tintas colorimétricas
genéricas de colores rojo, azul y amarillo. En el cuadro 1 se muestra una relacion de los calibradores elaborados para
el experimento. Un total de 10 muestras patrén fueron analizadas, junto con una muestra de referencia (silicon sin
tinta) actuando como blanco. En la Figura 4, se muestran las soluciones elaboradas contenidas dentro cubetas para
analisis espectrofotométrico.

No. Calibrador Etiqueta No. Calibrador Etiqueta No. Calibrador Etiqueta
1 Blanco CB 5 Verde Cc4 8 Azul Marino cs8
2 Rojo c1 6 Verde Militar G5 9 Morado c9
3 Naranja C2 7 Amarillo C6 10 Verde Limoén C10

Cuadro 1. Componentes RGB para cada calibrador.

Figura 4. ali;dk;;‘és Colorimétricos.

Comentarios Finales

Procesamiento de imagen en la rejilla de difraccion

Para la montura y sujecion de la rejilla de difraccion y la camara Raspberry Rev2 se realizaron disefios de
ensamble en una impresora 3D, para posicionar adecuadamente el plano del patrén de difraccion.

La camara es un sensor CMOS y esta equipada con un dispositivo CCD (siglas en inglés Cargue Coupled
Device, en espaiiol dispositivo de carga acoplada), el cual no es mas que un conjunto de pixeles ordenados en una
matriz bidimensional. Cada uno de estos pixeles miden la intensidad de la luz que sobre ellos incide, la cual es una
parte pequefia de la escena que enfoca la camara. De esta forma la imagen continua se discretiza en una matriz de
valores de intensidad. Cada pixel este cubierto con uno de tres tipos de filtros, rojo (R), verde (G) o azul(B), en un
patron conocido como mosaico de Bayer para producir iméagenes a color. Por lo tanto, a cada pixel le corresponde tres
valores de intensidad RGB.

El experimento se realizé de forma que la camara Raspberry Pi V2 recoja la sefial reflejada por la rejilla de
difraccion, al hacer incidir el haz de luz blanca que previamente fue centrada con respecto a la montura construida. La
Figura 5 muestra la captura de la imagen de la rejilla.

Datos de color de Imagen: Rejllla de Diraccion

100 200 600 700 800

Figura 5. Captura de la imagen de la Rejilla de difraccion.

Sensitividad espectral de la camara Raspberry Pi V2

Empleando un algoritmo programado en la plataforma Matlab® 2014, se detecta el perfil de intensidad a lo
largo de un segmento de linea de la imagen capturada por la camara donde se extrajo una fila de pixeles de la regién
de mayor calidad de la imagen del sensor para graficar la intensidad plasmada en cada pixel en una escala de 0 a 255
(correspondiente a una imagen de 8 bits). En la Figura 6 se encuentran tres graficas separadas por las intensidades
roja, verde y azul.

Figura 6. Perfil de intensidad de la Reiilla de difraccion.
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En el cuadro 2 se hace referencia a las componentes del modelo RGB de cada uno de los patrones de silicon
preparados con variaciones de color, los valores obtenidos del modelo corresponden a la sensitividad para cada canal

de color.
Muestra R G B Muestra R G B Muestra R G B
CB 248 239 248 C4 197 221 199 Cc8 186 191 219
C1 220 168 242 C5 114 216 170 c9 218 219 228
€2 234 179 168 C6 238 224 190 C10 236 231 214
C3 208 232 228 Cc7 234 213 199

Cuadro 2. Componentes RGB para cada calibrador.

En la Figura 7 se puede observar que para el calibrador CB, el cual proporciona una imagen blanca, los
canales de color se encuentran muy préximos entre si, principalmente el canal rojo y azul. Para el calibrador C5 el
canal que predomina es el verde lo cual también se observa en la imagen con esta misma tonalidad. Para la muestra
de tonalidad amarilla los canales que predominan son el rojo y el verde.
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Figura 7. Perfil RGB de las muestras calibradoras.

Perfil de Absorbancias de los calibradores colorimétricos en un espectrémetro comercial

Para esta parte del trabajo, se realizé un barrido espectral desde los 190 nm a los 1100 nm con un
espectrometro comercial UV-Visible Agilent Mod. 8453. Los valores de absorbancia medidos se muestran en el
cuadro 3 y en la Figura 8 es posible apreciar el espectro de absorcion de los calibradores colorimétricos. Al igual como
sucedia con el sistema diseilado por Gémez y Gutiérrez (2016), es posible observar en el zoom de la figura 8, existe
una separabilidad de los patrones disefiados en donde se puede identificar que a una longitud de onda de A=740 nm,
se encuentra el maximo de absorbancias que permite identificar y caracterizar cada uno de los calibradores. La muestra
de referencia CB se calibré a 0 nm.

Calibradores colorimétricos

— ppp—
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Figura 8. Mediciones de Absorbancias.
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Etiqueta Absorbanciamx Etiqueta Absorbanciam.x Etiqueta Absorbanciamax
C1 0.8373 C5 2.025 c9 0.8965
Cc2 04977 C6 0.2734 C10 0.3241
c3 1.102 Cc7 0.2296
c4 1.162 Cc8 1458
Cuadro 3. Absorbancias maximas.
Conclusiones

En este trabajo se implementé el uso de calibradores de color, basados en muestras colorimétricas elaboradas
con silicén que permiten garantizar la trazabilidad de las mediciones realizadas. Considerando la necesidad de revisar
de forma periddica la exactitud fotométrica y longitud de onda del sistema, los calibradores construidos tienen las
ventajas de no presentar variaciones asociadas al cambio de temperatura y degeneracion a lo largo del tiempo. Asi
mismo, la instrumentacion propuesta basada en la adquisicion de las imagenes y los espectros de una muestra resulto
1til para corroborar que los calibradores de absorcion tienen separabilidad entre ellas, permitiendo diferenciar entre
muestras colorimétricas a partir de espectro y absorbancia. El procesamiento de imagen que permite obtener la
respuesta espectral del sensor CCD, favorece la identificacion de los canales de color del modelo RGB para cada pixel
de la camara Raspberry Pi V2 empleada. El procedimiento en su conjunto representa la primera fase de caracterizacion
del OE, en donde los resultados obtenidos son alentadores porque permiten calibrar el OE a partir de patrones
colorimétricos, brindando la pauta para establecer absorbancias experimentales.
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Abstract: The present work reports the potential of a bio-inspired system based on spectrometry,
also known as Electronic Eye (EE), capable of detecting different Tequila samples. The reported
system analyzes small volumes of Tequila Reposado and Blanco by calculating samples’
absorbances, using a low cost and portable instrumentation employing a CCD camera. The
absorbance imaging method consisted of exciting samples with light passes through an 8MP camera
connected to a Raspberry Pi Card. The camera’s image data are analyzed using MATLAB 2018b to
be represented in Red, Green and Blue (RGB) components for each pixel, in order to get an
approximation of the absorbance and the Surface Color Index (I ) associated with sample
concentration. Using the developed EE, it was possible to identify seven different kinds and brands
of Tequila. From the obtained results, it was observed that the average absorbance of the Tequila
Reposado was greater than the absorbance of the Tequila Blanco. Otherwise, with the I, the
Tequila Blanco color index is lower concerning the Tequila Reposado’s. Finally, the EE allowed the
identification of Tequila samples with reproducibility and repeatability.

Keywords: electronic eye; optical methods; RGB analysis; tequila

1. Introduction

The growing interest of spirits producers to evaluate their authenticity, quality, and safety has
motivated the development of efficient, portable, and low-cost analytical systems capable of
monitoring these products’ characteristics. The use of analytical equipment has reached a level of
sophistication that allows the investigation of foods” properties. Regarding spirits and liquors, a
consumer commonly wants and expects a product that is pleasant to taste and smell. In this regard,
Tequila quality control is oriented toward understanding, characterizing, and controlling its aging,
alcoholic content, and volatile composition, which define its characteristic color, flavor, and aroma.

Tequila is the traditional Mexican liquor whose worldwide consumption ranks fourth after
whiskey, vodka, and rum. It has a significant presence in more than 120 countries and has sales of
more than 200 million liters per year [1]. To control its production and quality specifications to export,
it established the Protected Designation of Origin (POD) [2], recognized by the United States [3] and
the European Union [4]. The Tequila is a distilled spirit from the cooked and fermented juice of the
Agave Tequilana Weber blue variety, whose cultivation is authorized in the Mexican states of Jalisco,
Nayarit, Tamaulipas, Michoacan, and Guanajuato.

Usually, Tequila’s quality assessment is performed using conventional analytical methods,
mainly based on UV-Vis spectrophotometry, high-performance liquid chromatography,
spectroscopy, chemical analysis [5], and sensory analysis performed by a human panel [6]. Despite
these advantages, the conventional analytical methods are long protocols that require a period from
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hours to days to carry out the tests, expensive equipment and require an abundance of technically
qualified personnel, considering its use as complete evaluations confined to a specialized laboratory
with no possibilities of adaptation in applications with online quality control. Therefore, there is an
urgent need for fast, cheaper, portable, and field effective alternatives that achieve reliable and non-
destructive measurements.

This new perspective on analytical instrumentation has been focused on using bio-inspired
systems that base their operation on the emulation of human senses to determine food characteristics,
such as color, shape or size. In particular, the Electronic Eye (EE) has been designed to mimic human
vision and analyze the color and some other attributes related to the sample’s appearance [7,8], and
it is usually based on computer vision, colorimetric or spectrophotometry methods [9-11].

Electronic Eyes have proven advantageous in various foodstuff areas, such as process
monitoring, quality control, freshness assessment, shelf life investigation, and authenticity
assessment. Over the last few years, it has been possible to find applications related to the evaluation
of the quality in alcoholic beverages [12,13], fruit ripening analysis [14-16], vegetables [17,18], cereals
[19,20], meat products [21,22], fish and seafood [23-25], coffee [26,27], tea [28,29], olive 0il [30,31], and
others [32,33].

The main basis of electronic eyes is the acquisition of analytical information (Figure 1), typically
using a Charge-Coupled Device (CCD) image sensor coupled with a camera [34-36]. After digital
imaging, image processing is applied to enhance the acquired images for further analysis.

Image Acquisition Processing
\ .
" ﬁ Analysis

Image processing
Image Detector

v
10 s

Device

RA®

Analytical System Color Space

Figure 1. Schematic structure of an image analysis system.

The objective of this work is to present an ongoing research related to the development of a
portable Electronic Eye based on a typical computer vision system with the fundamental
components: Lighting device, a frame-grabber, a CCD array camera, a personal computer, and a high-
resolution color monitor, for identification of small volumes of Tequila samples by absorbance
detection.

2. Materials and Methods

2.1. Samples of Tequila

This work focused on studying Blanco and Reposado Tequila from the Jalisco state region due
to these types being the most popular and consumed. A total of seven commercial Tequila bottles
were purchased from alocal supermarket considering different well-known brands and certified by
the Consejo Regulador del Tequila (CRT). Different samples share one or more characteristics (a
complete description of the set is shown in Table 1).
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Table 1. Sample subdivision according to properties of interest.

Type Brand Brand Tag Alcoholic Strength (vol %)
Blanco Hornitos Bl 38
Blanco Orendain B2 38

Reposado Hornitos R1 38

Reposado Jimador R2 35

Reposado 100 afios Agave Azul R3 35

Reposado Don Ramoén R4 35

Reposado Jarana R5 35

2.2. Electronic Eye Design General Features

The EE designed prototype is integrated as a portable system, smoothly operated as a PC
peripheric. The light source with which the system operates is based on a Light-Emitting Diode
(LED), positioned in a centered zenith plane to improve accuracy and image acquisition (this position
is widely used for samples with flat surfaces) [7]. There is a channel to place the sample to be analyzed
and a CCD sensor to acquire digital images. The data’s control and processing are carried out through
routines programmed in a small single-board computer that interacts with the user by a digital
display. A general diagram of the device is shown in Figure 2.

lllumination Source

Control card

Image Display

Figure 2. Schematic representation of EE system for digital image measurements of Tequila samples.
1: Control card (Raspberry 3B+); 2: Digital camera CCD v2 Raspberry; 3: Fixed holder and cuvette; 4:
Closed box for light control; 5: LED; 6: Image Display 7".

2.3. Experimental

Some steps are necessary to operate the EE system. First, seven UV cuvettes are filled with 1 mL
of each Tequila sample and one cuvette with the same volume of blank solution (distilled water).
Figure 3 shows the result of the described process. The first sample to be measured corresponds to
the blank solution in order to establish a reference signal. Afterward, the cuvettes containing different
Tequila samples are measured one by one. Image capture readings are recorded using the designed
Python-based manual control platform.

During each measurement, the lighting is always on, while the active Raspberry V2 camera sent
the acquired image to the Raspberry Model 3B + development board. The entire procedure to capture
a single sample takes around 10 s. Five subsequent tests with ten repetitions were carried out
separately for each sample to observe the repeatability and reproducibility measures.
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Figure 3. (a) Commerdial Tequila bottles; (b) set of samples prepared for analysis.

From the captured information, the RGB intensity histograms for each sample were obtained, in
addition to the blank solution. Finally, the experimental absorbance value is obtained in terms of RGB
intensity. Since the variation is minimal in the calculated absorbance values for each repetition of the
experimental phase, it was decided to report only the average value. All calculations were made
considering the 8-bit pixel value format.

2.4. Apparatus and Software

Digital images were obtained with the designed EE system under controlled light using a white
2xLED (model LYA-L29; Huawei Smartphones®) and a digital camera (Raspberry Pi Camera Module
v2) with a Sony IMX219 8-megapixel sensor. They were controlled using a Raspberry Pi B Model 3+
with Python 2.7 software. Samples were placed in disposable plastic cuvettes (BRAND, UV-cuvettes)
free of dust and dirt to obtain trustworthy images. The cuvettes’ filling volume has a range of 1.5 to
3.0 mL, with external dimensions of 4.5 mm x 23 mm that fits in a holder box that was located at a
fixed distance (3 cm) from the camera focal plane. All digital images were processed oftline to obtain
RGB-data using MATLAB® 2018b (MathWorks, Natick, MA, USA).

2.5. Image Acquisition

Three hundred fifty Tequila images were captured (50 photos for each tequila sample). Each
image was captured by the camera CCD Raspberry V2 and saved as an 8-bit JPG format on the
Raspberry model 3B+ memory, the average size per image is 2.7 MB (8 Megapixels resolution, focus
of f/2, 2592 x 1944 pixels). It was monitored during all experimental stages that the chassis remained
closed during image capture, avoiding external light to get good quality images.

The white LED light source is placed at a zenith angle of the sample, where it is covered with
white absorbent paper to avoid discrepancies with the lighting. The Raspberry 3B + card controls the
camera v2. When the camera is turned on, the image is acquired and stored while displayed on the
system screen. Subsequently, a preprocessing task is carried out, which consist on select and crop the
region of interest (ROI). All images cropped were saved as a separate file with a constant pixel size
(1244 = 231 pixels).

Considering that the obtained images are true-color images, it is possible to represent them as
3D matrixes associated with red, green, and blue components [37,38]. The key steps followed for the
EE acquisition and elaboration of the regions RGB images are illustrated in the right side of Figure 4.
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Illumination of Image acquisition o . ol . )
sample with LED > fromBlankand [P 7 “;;ge I ;O“ & P Djs_play ana.lyhcal
as light source Tequila samples card by Eython information
|
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RGB | of the original gray image t-pf  ROlinto3 groups  -pf it
by regions of interest (ROI) (space color RGB)

Figure 4. A generalized block diagram of acquisition and identification of image processing EE.

2.6. Digital Image Analysis

When light passes through the sample, some of the light is absorbed [39,40]. Considering this
phenomena, the response of the EE system can be modeled as shown in (1) where Axis the absorbance
governed by the Lambert-Bee law [41], where I, is the intensity incident on the solution, I; is the
intensity that comes out of the sample, A is the wavelength of the applied light, C is the concentration
of the absorbent sample (moles-171), b is the optical path (thickness of the cell) and ¢ is the molar
absorptivity coefficient.

Ay =—log (1—1) = ebC o)
Io

This law expresses the proportional relationship between the absorbance and the concentration
of certain compounds present in the sample under analysis. This equation represents a crucial
element in evaluating the sample’s absorbance; therefore, it was part of the implemented algorithms
for image processing in the MATLAB®.

Experimentally, once a beam of light passes through the cuvette of transparent material
containing the sample, the intensity of that light will be absorbed, some will be reflected, and some
will be transmitted. This way, it is possible to compare the transmitted intensity of a standard or
blank solution and the interested sample’s transmitted intensity. This procedure allows not only the
system calibration but also the obtaining of an experimental absorbance, as shown below in (2):

Iso;
A/lexperimentul T IOg (1-‘&) (2)

analyte solution

In order to complete the Tequila samples’ characterization, it was considered to use the average
surface color index (I,.) for RGB space to describe the changes in color intensity and turbidity on the
surface of a sample [42]. Due to a digital image is a two-dimensional collection of data, three values
associated with vectors R, G, and B for each pixel, mean values can be calculated for the same phase
and, in consequence, a total vector can be calculated to describe the entire surface. For a surface equal
to one pixel, (I,) is given by:

L = Fmens ©
where f,, is a magnification factor used to increase the numerical value of I .(here, use to f,, =
1 X 105 in order to obtain values in the 0 - 100 scale) R, G and B are the magnitudes of vectors R G
and B, respectively.

3. Results

The selected ROI is automatically defined and fixed for all analyzed sample images. The ROI
was chosen considering the UV-Vis viewing window of the cuvette. In this way, the region of interest
and its relative position regarding the sample support is always constant. Figure 5 shows three
original images captured from some representative samples; the black dotted lines within the cuvette
image denote the selected ROI, as well as the RGB intensity histogram associated with it.
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Furthermore, it can be seen in the histogram graphs that the color components are very close to each
other, especially the green and blue ones. The three components reach a maximum intensity value of
255 (along the x-axis in graph).

ROI:Blank Color Histogram in RGB color space: Blank

15000
5 Red channel
2 10000 Green channel
© Blue channel
g 5000
z

0
0 50 100 150 200 250 300

Intensity Level (0-255)

ROLBI i
x10 Color Histogram in RGB color space: B1
2
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Red channel (
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Figure 5. Representative images of (a) Blank solution, (b) Blanco Tequila and (c) Reposado Tequila
samples. From left to right you can see image captured by EE, ROI region and RGB intensity
histogram.

Since the RGB model is the most common method used to detect color variations, this work was
employed to detect color variations in Tequila samples. For this purpose, the images acquired were
organized as a matrix 50 x 21, where the rows correspond to the total number of repetitions (5 tests
with 10 repetitions for each test), and the columns represent the seven Tequila samples analyzed by
triplicate. The RGB histogram was obtained from each element of the matrix and the average of the
R, G and B components was associated with the experimental absorbance through of Equation (2).
The evaluated absorbance values from each analyzed sample are shown in Table 2. Likewise, it can
be observed that there is a distinction of maximum absorbance by the hue of the color sample when
compared with the RGB components.

Table 2. Absorbance values.

Average Components of RGB Vector

Average Intensity

Brand R C - (RGB) Absorbance,
Tag

Blank 255 251 +4.0970 253 +3.4674 253 0.0016 + 0.0038
Bl 214+ 091 204 +0.8581 206 +1.2337 208 + 1.006 0.0867 + 0.0021
B2 214 +1.9303 205+1.8688 196+2.077 205+ 1.9589 0.0928 + 00.42
R1 196 +5.9285 187 +5.1556 181 +5.6821 188 + 5.5887 0.1304+0.129
R2 192+1.3674 180+1.5104 178 +1.3740 183 +1.4172 0.1415 + 0.0034
R3 210 +4.144 194 +3.8391 185+3.2486 196 + 3.7440 0.1125+0.0083
R4 190 £6.0422 172 +4.7693 154 +4.3530 172+ 5.0548 0.1688 + 0.0128
R5 209 +2.4598 199 +2.5813 188 +3.0035 199 + 2.6815 0.1066 + 0.0059
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Figure 6 shows the absorbance with the dispersion, where the Blanco tequilas labeled as B1 and
B2 have an absorbance value below 0.1. On the other hand, Reposado tequilas show an absorbance
greater than 0.1; in particular, the sample labeled as R4 has the highest absorbance for the seven
tequilas analyzed.
Absorbance

A
0.16

0.12
0.1 ==

0.08 - g

A (a.u)
)

0.06 -
0.04 -

0.02

Blank B1 B2 R1 R2 R3 R4 RS
Samples

Figure 6. Absorbance of analyzed samples.

To ensure that the internal lighting conditions do not affect the homogeneity of color (due to
shadows or flashing reflections) in the sample, a validation of the homogeneous color distribution
was carried out employing the Surface Color Index [41].

The changes in the RGB components indicate variations of color, which are associated with the
composition of the sample. The vectors R, G, and B are the combination of values required to define
the resultant vector’s magnitude in RGB space. In the case of digital images, the values of R, G and B
are integers and range from 0 to 255, which allows generating 16,777,216 colors, where the color white
is formed with the three primary colors at their maximum value (255, 255, 255). It is possible to
identify the two analyzed Tequilas (Blanco and Reposado) by associating it with the I,.

Table 3 indicates the color index data for each sample of Tequila, and Figure 7 represents
graphically the Iy distribution for the seven Tequila samples analyzed. It is possible to find
similarities in the Figures 6 and 7, due to the absorbance and Surface Color Index have a similar
relation in the Tequila samples. Less value in Blanco Tequilas and high values for Reposado Tequilas.

Table 3. Surface color index intensity.

Average Components of RGB Vector

Brand Tag R G B fec
Blank 255 251 +4.0970 253 +3.4674 0.0016 +0.0038
Bl 214+091 204 +08581 206+1.2337 27.8+1.3335
B2 214+19303 205+1.8688 196+2077  28.1+2.6833
R1 196 £5.9285 187 +£5.1556 181+5.6821  30.7 +9.1298
R2 192 +13674 180+1.5104 178 +1.3740  31.5+2.4289
R3 210+4.144 194+38391 185+3.2486 29.4+5.6141
R4 190 +6.0422 172 +47693 154+4.3530 33.4+9.8801
R5 209 +£24598 199 +2.5813 188+3.0035 29.0 +3.8982
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Surface color index (Isc) defined for RGB color

32+ 4

30

ISC
'q |

28 A
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Blank B1 B2 R1 R2 R3 R4 RS

Samples

Figure 7. Surface color index (/) of analyzed samples.

4. Discussion

Seven different kinds of Tequila and one sample of distilled water as blank were tested with the
EE device. Once all sample images were acquired as Section 2.5 described, the ROI of the different
samples was decomposed in its RGB components and the number of pixels were associated with the
RGB level intensities.

The horizontal axis is divided into three imaginary zones, where the RGB histogram is plotted
at the core; if the histogram is shifted to the left side in the horizontal axis provides information about
the shadows in the image. The central zone represents the areas of medium luminosity, and the
histogram shifted to the right side indicates the light areas at 100%. Figure 5 shows the blank sample’s
histogram, where the three components have an approximate value of 255; these data allow to
identify full luminosity in the EE system.

From the matrix 50 x 21, the values of the RGB components obtained were proceeded to calculate
the I;.. The I, value obtained allows validating the proposed methodology’s capacity by showing
the possibility of discriminating different samples based on their magnitude. In this way, it was to
distinguish between Blanco and Reposado Tequila samples by their color variation. Mathematically,
I, value is represented as the ratio of the quotient between a factor and the root of the sum of the
image’s RGB components.

Although the discrimination of the main groups of tequilas can be carried out based on the
values of absorbance or the Surface Color Index, the results encourage carrying out individual
discrimination of samples using some artificial intelligence tools such as artificial neural networks
(ANN) or support vector machines (SVM). Both models could be fed with the color parameters
obtained in order to build simple classitiers with two input parameters with linear/non-linear
mapping to the output. Future experimental stages should be considered to increase the number of
analyzed to strengthen the classification process and take advantage of these models’ generalization
capability.

5. Conclusions

The absorbance values and the Surface Color Index were employed as quantitative color
characteristics based on the RGB model, used to describe the variations of color in the sample. The
quantitative color characteristics based on image analysis show sensibility to detect coloration
changes from apparently homogeneous samples. The results suggest that image analysis employing
quantitative color characteristics can identify Blanco and Reposado Tequila samples. Finally, the
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absorbance and the Surface Color Index show a linear trend; in the absence of color, the value of
absorbance and I, is minimal and increases for colored samples. Using the developed EE, it was
possible to differentiate between the two kinds of Tequila samples with a portable and low-cost
system.
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Abstract — The objective of this work is to present an
ongoing research related to the development of a portable
optical system based on LED technology and the use of
colorimetric indicators as a contrast medium for the optical
detection of pH in liquid samples based on absorbance
detection. The first developed prototype had 6 channels: one
for each LED in duplicate, which allowed a comparison of a
reference solution and another one in which the pH will be
determined. The designed instrumentation uses an integrated
circuit of high sensitivity to light as a detector, six LED light
sources and an Arduino microcontroller. The absorbance
signals obtained are processed off-line in a PC using an
artificial neural network programmed in MATLAB®
environment.

The pH values determined by the designed system were
compared with a commercial pH meter obtaining quadratic
mean errors lower than 0.056, which indicates the accuracy of
the system. This device only needs 112.5 puL of sample to make
a measure making it a good alternative when the amount of
sample is limited or for liquid biological samples.

Keywords —Absorbance, LED, Optical, pH

I. INTRODUCTION

The determination of pH is one of the most important
analytical procedures and is used in many science fields
such as chemistry and biochemistry. The pH measures the
degree of acidity or alkalinity of a solution generally in
liquid state. Specifically, the pH is the measure of the
concentration of hydrogen ions (H *) [5].

Many of the biochemical processes have problems
mainly related to small changes in the hydrogen ion
concentrations. In this sense, it is necessary to stabilize their
hydrogen concentration by adding a suitable buffer. A buffer
solution or buffered solution are those substances that have
the particularity that when added to water generate a system
that before the addition of acids or alkalis, its pH value is
modified very little. [6].

Different measure methods for pH determination have
been proposed until now. Maybe, the most widespread
method for measuring pH in an aqueous solution is the
electrochemical. Nevertheless, there are alternative methods,
such as test strips and colorimetry techniques[7]. However,
these processes have disadvantages that must be considered
during the measurement procedure.

PORTO, PORTUGAL; MARCH 19-24, 2018
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Optical methodologies have arisen within these
measurement alternatives, there are some designs proposed
in recent years: Systems based in absorbance measurement
some for the optical pH detection [4, 8-10] and others for
pesticides studies[11, 12], colorimetric systems [2], systems
based in that use of light-emitting diodes (LED) of low
energy consumption and reduced dimensions[3, 4, 13, 14]
and spectrophotometric measurement systems for seawater
pH detection employing an indicator dye[1, 15, 16].

The basic architecture of the spectrophotometric system can
be seen by analyzing all of them.

Each design begins with a light source that traverses a
system of lenses, mirrors and openings that focuses the
radiation beam on a monochromator that separates into
narrow strips of different wavelengths and only one falls on
a transparent cell containing the sample. The signal is
detected by the sensor for its conditioning and acquisition by
a “controller”. This “controller “obtains the absorbance
signals and analyzes them to display a result. Each design
has different ways to obtain the absorbance measures.

The most popular devices use highly specific sensors
and sophisticated equipment, like the ones used by the
analytical methods, although they have low detection limits
they are expensive, take a long time to deliver the result, the
equipment is difficult to transport, use a considerable
amount of sample and are application specific.

The aim of this work is to present an ongoing research
related to the development of a portable optical system
based on LED and the use of colorimetric indicators as a
contrast medium for the optical detection of pH in liquid
samples of reduced volumes using absorbance detection.

II. METHODOLOGY
A. Design Characteristics

It was established that the pH detection system design
must have the following characteristics: portable, able to be
operated as a PC peripheric, being controlled by a
development control card, operate with LEDs as light source
instead of using a white light and a wavelength selector, six
LED control channels and a photodetector for each of them.
The main block diagram of the device is shown in Fig. 1

ISBN: 978-1-5386-5475-0
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./Il.ev
S GMEPE G"

Shield board

Wavelength
selector
(LED selector)

Lighting control
(Intensity control)

Signal Analysis

Microcontroller board

Fig. 1. Optical meter pH block-diagram (black-arrow desired light beam,
blue-arrow electronic control)

B. Materials and methods

A box containing the instrumentation was constructed to
isolate itself from external light, for this a black acrylic 5
mm plastic sheet (Avance y Tecnologia en plasticos,
Plastiglas®) was used. Disposable plastic cuvettes (Brand,
UV-cuvettes) were used for the samples containers and they
must be free of dust and dirt to obtain a valid signal. The
filling volume of the cuvettes has a range of 1.5 mL to 3.0
mL, with external dimensions of 4.5 mm x 23 mm.

Wavelength Selector-This module allows to select which
wavelength will affect and excite the sample. Use three
different light-emitting diodes: Blue LED with a wavelength
(2) of 472 nm; (Mod. LTL2R3TBV3KS-032), green of
/=532 nm, (Mod. LTL2R3TGY3KS-032A) and finally red
/=638 nm, (Mod. LTL-4268-H3/4268-H4), all of them
purched from Lite On Electronics Inc.

Signal coupling- The signal delivered by the detector is
conditioned to be sent to the recording system.

The detector module consists of a silicon photodiode and a
CMOS transimpedance amplifier embedded in the same
circuit that responds and converts light to a voltage
(Mod.TSL254).

Lighting Control- To maintain the constant current of the
LED, a cumrent regulator 6-channel high voltage (National
Semiconductor, Mod. LM3432) is available and can be
adjusted by an external resistor. The equation to calculate
the external resistance is shown below:

Ri=1.097/Lu: (k) 1)
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It consists of six channels with chain programming and
is adjusted to 20 mA by Ri=54.7 kQ.
Six relays (AXICOM, Mod. P2-V23079-D1001) were
required for the output of the LM3432 channels and operate
for the wavelength selector.

Microcontroller- During each measurement, the three pairs
LED are activated alternately, and the signals obtained from
each LED are sent to the ADC microcontroller, thus is
responsible for acquiring the absorbance signals and
compare them. A 16 MHz open-source Arduino® Mega
2560 microcontroller which 256 kB of flash memory, 8 kB
RAM, and 4 kB EEPROM, is used for controlling and data
processing.

Absorbance measurement method-As light passes through
the sample, some of the light is absorbed[10]. Considering
this definition, the response of the system can be modeled as
shown in (2) where 4; is the absorbance governed by the
Lambert-Bee law[10], where I, is the intensity incident on
the solution, I; is the intensity that comes out of the
solution, /4 is the wavelength of the applied light, C is the
concentration of the absorbent sample (moles- 1), b is the
optical path (thickness of the cell) and € is the molar
absorptivity coefficient.

A;=-Log (I/ I)= ebC %)

This law expresses the proportional relationship in
between the absorbance and the concentration of certain
compounds. This formula was implemented in the
microcontroller so that the measured optical absorbance is
subsequently displayed on a personal computer through an
interface designed in the MATLAB® 201la environment
(MathWorks, Natick, MA).

System Calibration- When a beam of light passes through a
cuvette of transparent material containing the solution with
the analyte, the intensity of that light will be absorbed,
where one part will be reflected, and another part will be
transmitted. Considering the above, a comparison is made of
the transmitted intensity of the solvent, which is the standard
sample containing only bi-distilled water (blank) and the
intensity of the sample prepared, resulting in the calibration
of the system and the obtaining of the experimental
absorbance and its shown as:

Amperlmenlal ='L0g (Lotvent/ I{mal_rm solution ) (3)

Signal analysis-The communication between the computer
and the Arduino system is done through serial
communication with MATLAB® 2011a. Each database will
be processed through some routines developed in this
programming platform based on mathematical models such
as Principal component analysis PCA and Artificial neural
networks ANNs.
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Samples Preparation for system training- A set of samples
will be elaborated to train our device by mixing different pH
buffer solutions ranging from 1 to 13 with 8 colorimetric
indicators. Table I shows which indicators were used for the
experiment. All the reagents are of analytical grade from
Sigma Aldrich Co. A total of 312 standard samples are
available, shown in Fig. 2, are available to be analyzed by
LED light.

TABLEI
COLORIMETRIC INDICATOR SOLUTIONS

Indicator Molecular formula ~ Label

1 Phenol red C1oH;405S RF

2 Phenolphthalem CyH,404 PT

3 Methyl orange C1;H;4N;0;Na MO

4 Indigo Carmine C16HsN,Na, 0;S, IC

5 Bromocresol Green/ CH; CH,OH BGMR
Methyl Red

6  Bromocresol green C»H;3BryNaO;S BG

7  Bromocresol purple CyH,;5BryNaO;S BP

8  Bromothymol blue C57H,5B1,05S BB

Fig. 2. Samples of pH with Colorimetrics Indicators

The system can be powered by 5V DC from a standard
USB port and the shield-arduino built card needs 8V DC to
activate the LM3432 driver. Furthermore, this has a mini
USB charging system (Microchip, Mod. MCP73831) for 4
Li-Po batteries of 3.7V at 2500 mA ideal for arduino and the
driver voltages. The duration of the battery in the continuous
operation of the instrument is approximately 13 hours.

Experimental System Validation- The measurements will be
compared with a commercial pH meter (Metrohom, Mod.
826 pH mobile) and with the use of pH test strips (CRISA
pH-Fix 0-14, Mod. 053450). All the experiments will be
carried out at room temperature. The temperature of the
optical system will be obtained using a mercury
thermometer (Brannan, Mod.76mm).

C. Construction and characterization.

The developed system has 6 channels; one for each
LED by duplicate, allowing a comparison of the reference
sample (blank) and one in which the pH is determined
(based on a pH buffer solution and a colorimetric indicator).

The assembled optical ph meter is shown in Fig.3, it
shows: the closed chassis, the open chassis, the shield card
mounted with MegaArduino that controls the sending of
signals to a PC, the distribution and mounting of the six
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channels for the UV cuvettes and wavelength operation and
finally a shield MegaArduino card built, which includes the
LM3432 driver, the light selector relays and its charging
system. The dimensions of the final chassis are 32 cmx 10.5
cmx 22 cm.

Fig. 3. Assembled pH meter: a-Closed chassis, b-Open chassis,c-shield
assembled with MegaArduino, d-Cell distribution and operation of the light
sources, e-shieldArduino card.

The characterization of the photodiode TSL254 was
made. Showing the output voltage is directly proportional to
the intensity of the light (irradiance) and the irradiance is
controlled by the work cycle of the control signal delivered
to the LED current driver. Fig. 4 shows the sensor voltage as
function of the LED current driver work cycle.
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Fig. 4 TSL254r Characterization: Voltage (v) vs Work Cycle

The calibration curve of the driver LM3432 for
each LED in the system is shown in Fig. 5

D. Operation protocol

To begin using the pH meter, some preparation steps are
necessary. First, the samples need to be prepared with 25
mL of a colorimetric indicator and 625 pL of the sample
(acetate buffer solution for the training experiment).
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Fig. 5 LM3432 Characterization: Current ImA)vs Control signal Work
Cycle

Three UV cuvettes are filled with 1.5 ml of this mix and
other three with 1.5 mL of a blank sample (bi-distilled
water). Then, the cuvettes are placed in the corresponding
channels to perform the calibration of the system. The
chassis must be completely closed when the signals are
acquired. The generated signals are recorded with a
sampling frequency of 50 samples/s and the average value
of 50 measures is obtained. The obtained value is used to
calculate the absorbance with equations (2) and (3) for each
wavelength and the data is send to the ANN to get the pH
value of the sample.

E. Experimental design

For the training experimental 10 repetitions of the
previously described protocol were made using 8 different
colorimetric indicators and samples ranging from 1 to 13 pH
with 1 pH step. The obtained data base dimensions are
organized on an 80x13x3 matrix.

III. RESULTS

Doing a preliminary PCA analysis and reviewing its
response, we used only certain dyes, which are: phenol red,
bromocresol green with methyl red, bromocresol purple,
bromocresol blue, indigo carmine and phenolphthalein.

Twelve models were proposed where the different
colorimetric indicators are combined with the full range of
pH values (1-13). Table I shows the models built for each
wavelength.

To obtain a model to relate the absorbance
measurements in the samples with their pH value, an ANN
model was constructed. To evaluate the predictive capacity
of the constructed models, a cross-validation technique k-
fold (k = 4) was used, choosing a test set randomly from the
set of totals of the data (130 samples).
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TABLE I
COMBINATORY MODELS
MOD. =432 nm 3=572nm 43=638 nm
A RF-BGMR-BP-BB
B BGMR-BP-BB
C RE-IC-PT
D RF BGMR
E BGMR RF
F BGMR RF-BB
G BB PT IC-PT
H BB-BP RF BGMR
I RF RF BGMR
J BP BB BGMR
K RF BP-BGMR
L BGMR RF BP

The ANN model was trained using 66.9% of the data
(87 samples) and the remaining 33.1% (43 samples) to
evaluate the performance of the model.

The architecture of this model has a total of 15 neurons
in the hidden layer. The transfer function used in the input
layer and hidden was Tangent Sigmoidal (tansig), while the
output layer used a linear function (purelin). The number of
input layers depends on the number of indicators used for
each model. They were compared with other functions:
step, linear, ramp, exponential, gaussian but none of the
combinations had a better performance. This make sense
because the input data have a non-linear relation with the
desired output (Absorbance-pH)

For the training phase Levenberg-Marquardt

algorithm(LMA) was chosen, establishing a training error of
0.2 and a learning rate of 0.0001.
The LMA was used because the absorbance signals for each
colorimetric indicator have a non-linear response for the full
range of pH values, due to this, it was necessary to solve this
pH prediction with a curve adjustment for non-linear data
and this algorithm is mainly used to solve generic problems
of curve fitting.

The graphs were constructed comparing the predicted
versus expected pH content to verify the predictive capacity
of the ANN. See Fig. 6. Is possible to compare the results
obtained and observe they are close to the ideal values, with
intersections close to 0 and slopes and comelation
coefficients around 1, which means that there is stability in
the response of the model are obtained from the k-fold
process used, so that the constructed models are considered
acceptable.

Table III shows the performance obtained from all the
models proposed for the training and test phase, where the
values of the slope m and the intersection b define the
comparative line (v = mx + b) that best fits the data (in a
95% confidence interval). With this table we can deduce
that the G model had better response compared to the others,
both for the training and testing.
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Fig. 6 Modelling ability of the optimized ANN (A) Traming and (B)
External Test, using Mod. G.

TABLE III
PARAMETERS OF THE LINEAR REGRESSION OF MODELS A-L
) TRAIN TEST

3

= R m B R m B

A 09944 0.95£0.08 020004 0.9973 0.95£0.07  020+0.04
B 09937 0.95+0.08 104004 0.9952 0.98+0.08  0.14£040
C 09989 0.98+0.04 020002 0.9989 0.95+0.04  0.19£0.02
D 09920  0.94£0.10 005005 09931 0.94£0.12  0.12£0.06
E 09930  0.94+0.10  004=005 0.9937 0.94+0.10  0.18%0.05
F 09933 0.95+0.10  0.01x005 0.9920 0.96+0.10  0.03£0.05
G 09997 0.98+0.03  001£002 0.9997 0.99+0.03 002001
H 09929 0.94£0.10 003005 0.9923 0.95£0.03 005005
I 09930 0.94+0.10 005005 0.9952 0.96+0.09  0.02£0.05
] 09953 0.96+0.10  0.10£003  0.9952 0.96+0.06  0.08£0.03
K 09929 0.94£0.10 004005 0.9948 0.96+0.08  0.07£0.04
L 09929 0.95+0.08  0.03£004 0.9933 0.95£0.09 003004

Mean squared errors (MSE) were calculated from the
measurements. In the case of measurements of commercial
pH meters, the pH values were obtained by measuring each
colorimetric sample separately.

Fig. 7, shows the pH commercial and optical errors and
has the G model has the best response compared to the
others, in other words, the smallest MSE for the optical
system was 0.0554 using the G model and the largest was
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0.2376 using the D model, also, for the electrochemical
system a MSE of 0.0116 was obtained for the smallest and
0.4608 for the greatest. The G model is composed of 3
indicators: Bromocresol Blue, Phenolphtalein and Indigo
Carmine and the 3 available LEDs.

a8 (X
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2 |
S 03s i
g 03

028 ,01376
5% s
= 015
> 0.0554 il 1
< o 1
- M
™

e @& 3 A B x L 1 ® B B D
MODELS

e MSE OPTIC ==l MSE COMMERCIAL

Fig. 7 Comparative MSE of the commercial system and system designed

IV. DiscUsSION

Based on the calibration, this device the 6-channel
design with LED technology provided quality pH
measurements over the range of 1< pH < 13, to determine 6
colorimetric indicators, using three wavelengths, 472 nm,
532 nm and 638 nm. These results demonstrate that LED
photometers can be conveniently and routinely used to
perform pH measurements on colorimetric indicators and
that these measurements will be very similar to those
obtained with commercial pH meters.

Table IV summarizes the characteristics of several types
of pH sensors, including the new LED photometer.
Comparing with other designed systems, the constructed
pH-meter, uses two small optical sensors that allows the test
to be carried out with a maximum absorption volume of 1.5
mL. The opening angle of the sensor is 0 to 80 degrees for a
normalized output voltage from 0 to 1. To avoid an
interference between the light and the angle, the blank
sample and the standard one, each one had a separate sensor.
On the contrary on Bo Yang’s work, the system was adapted
with a single optical sensor to obtain the measurements
based on the incident angles, however not all the light was
captured by the sensor using a sample volume of 10 mL.

The absorbance signals of the optical pH meter have a
non-linear nature, consequently, a neural network with
specific training properties was constructed to predict the
pH value of the solutions. Photometer construction is
straightforward. All components are readily available off the
shelf and their assembly requires only a moderate level of
do it yourself technical expertise.

The measurements made with the built system and those
obtained with a commercial pH meter were compared. To
sum up this device is recent considering previous works, to
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TABLEIV
ifications of instruments used for pH measurements.
Attribute Instrument
& pH optic BoYanget  Hai-xu Chen Tai-Sheng Dylan
alll1]. etal[2] Yeh etal [3] Orpen
et al [4]
Detection  Photometr Spectrometry ~ Colorimetric Spectrometry  Colorim
System ¥ / Photometry etric
Samples Buffer Liquids Liquids Commercial Buffer
solution (seawater) (mineral buffer solution
(1-13) water, pure, solution
rain,  white
vinegar, acid
effluent)
Colorimet BB, PT, Purple meta- Carboxyfluer BP, BG, RF, BG
ric IC, RF, cresol escein and Thymol
Indicator BP, Blue
Used BGMR
Sample 1.5mL 10 mL pH sensitive 2mL 3mL
Volume film (TEOS)
Light 3LED 2LED 2 LED (660 7LEDs 1LED
Source (472 nm, (427nm 574 nm 465nm) (389 nm, 407 (20 nm)
532 nm, nam) nm, 462 nm,
638 nm) 527 nm, 572
nm, 587 nm,
620 nm)
Operation  1spH=13 7.6<pH <82 1<pH<7 Only 2.0spH
Range 30=5<36.2 5°C=t=60°C determines <7.0
15°C=t=30°C absorbance
Does not
deliver pH
Sensor
2 1 Photodiode 1 Photodiode CCD LDR
Photodiode  (light-to- (Light-
(light-to- voltage Depend
voltage optical ent
optical converter) Resisto)
convert)

use different more of four colorimetric indicators with
buffer solutions pH range.

V. CONCLUSION

The preliminary analysis was useful to select which
colorimetric indicators worked better for each LED light,
because an information overlap was observed between
certain dyes; this helped to eliminate the need of training
every combination on a ANN.

According to the results obtained, the current version of
the optical system has an error of 0.0553 in pH scale with
the G model, which can be considered as acceptable,
considering that the error of the commercial pH meter (with
electrochemical determination) is 0.0116 pH for the same
set of samples. But if it compares the volume of sample
needed to make the analysis it device only needs 112.5 uL
of the sample and 1.5 mL of Bromocresol Blue, 1.5 mL of
Phenolphtalein and 1.5 mL of Indigo Carmine indicators and
4.5 mL of bi-distillated water making it a better choice when
the volume of sample is limited for example some biological
samples or expensive reagents.

Finally, the objective of this work was to detect the pH

in buffer solutions using different dyes and satisfactory
results were obtained. However, there are some
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recommendations for further work, such as further
evaluation of the processing techniques, making pH tests on
organic solutions with a certain degree of turbidity, system
modifications where only white light is used and the design
of a monochromator to select the desired wavelength and
lastly add temperature sensors.
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Desarrollan ojo electrénico que podria servir para identificar tequila falso

El tequila es una bebida emblematica de México elaborada a partir del
Agave tequilana Weber variedad azul, la cual no solo acompana varias
celebraciones, entre ellas la c ion de la Independencia, también
es un producto que se comercializa en mas de 120 paises.

Actualmente solo cinco estados (Guanajuato, Michoacan, Nayarit,
i) T ipas yJalisco) cuentan con la Denominacion de Origen, que protege
legalmente a esta bebida alcohélica y garantiza tanto su calidad como la

implementacion de ciertos criterios de fabricacion.

Aunque existen pruebas para evaluar la calidad de esta bebida, la mayoria
requieren protocolos con un periodo de analisis prolongado, equipos
costosos, personal calificado e instalaciones especiales. Ante este panorama,
Juan Manuel Gutiérrez Salgado, adscrito al Departamento de Ingenieria
Eléctrica del Cinvestay, encabeza el desarrollo de un ojo electrénico capaz de categorizar diferentes muestras de tequila de acuerdo con su proceso de maduracién en: blanco,
reposado y afejo.

Este sistema bioinspirado se basa en una instrumentacion portatil y de bajo costo que captura imagenes digitales de las muestras para identificar, a través de analisis
matematicos, sus componentes de color, que es uno de los aspectos importantes en la medicion de la calidad de los alimentos y bebidas.

Los resultados, publicados en la revista Biosensors, sefialan que el ojo electronico logré una tasa de 90.02 por ciento al agrupar las imagenes de las muestras de tequila
diadas en tres categorias: blanco, rep y afejo.

En cuanto a los modelos computacionales utilizados para diferenciar y clasificar las muestras de tequila poseen una sensibilidad de 0.90 y una especificidad de 0.96, respecto de
un puntaje ideal de 1.00.

“Estos datos indican que el sistema distingue de manera eficiente entre tipos de tequilas y los clasifica apropiadamente; también apuntan a que podria tener buen desempefo al
analizar muestras mas complejas, como tequilas mezclados o falsos”, sefald Gutiérrez Salgado.

Las adulteraciones en esta bebida, por dilucién, adicién de alcohol, de sustancias prohibidas, mezclas con tequila de baja calidad, entre otras, estan relacionadas a cambios en el
color del producto, los cuales, aunque no sean perceptibles al ojo humano, pueden ser identificados a partir del analisis propuesto, agregé el investigador de la Seccién de
Bioelectronica.

El ojo electrénico consiste en un sensor de imagen de 8 megapixeles, una fuente de luz blanca y un soporte para el contenedor de la muestra, componentes ubicados dentro de
una caja negra que evita la entrada de luz externa a fin de capturar imagenes de buena calidad. Ademas, el sistema cuenta con una computadora de placa reducida y una
pantalla de cristal liquido.

Con las imagenes digitales de las muestras, los investigadores emplearon el modelo de color conocido como RGB para detectar las cantidades de pixeles rojos, verdes y azules
presentes en ellas.

A partir del promedio de los componentes de color se evalué la absorbancia experimental de la imagen, una medida de cémo se comporta la luz blanca cuando atraviesa la
muestra estudiada, explicé el especialista del Cinvestav.

Asi, utilizando un promedio de los valores de absorbancia para las muestras de cada categoria, fue posible identificar que cuando la intensidad en el tono del tequila es mayor,
como en el caso del reposado (amarillento) y el afejo (dmbar), la absorbancia aumenta; contrario a lo sucedido con el tequila blanco que es incoloro.

Del mismo modo, se logré establecer una relacion con los componentes RGB: las muestras de tequila blanco mostraron una prevalencia del rojo, verde y azul, en las de reposado
predominan el rojo y el azul; en tanto en el afejo el azul esta mas presente.

En el estudio se evaluaron 25 muestras (8 de tipo blanco, 12 reposado y 5 afiejo) de diferentes marcas de tequila con Denominacién de Origen, elaborados con 100 por ciento
agave, certificados por el Consejo Regulador del Tequila, para asegurar su autenticidad, y producidos en el estado de Jalisco.

El ojo electrénico capturd i de peq de estos tequilas, mismas que fueron procesadas utilizando analisis de componentes principales y
discriminante lineal para lograr la clasificacion a partir de la informacion de color que brinda la imagen.

Por el momento, el sistema bioinspirado esta en fase de refinamiento y los investigadores trabajan en un estudio para comparar los resultados obtenidos con un método analitico
convencional, principalmente basado en la técnica de espectroscopia ultravioleta-visible (UV-Vis), empleado en la evaluacion de la calidad del tequila.

Puedes consultar el articulo original en este enlace (httpsy//doi.org/10.3390/bios11030068)

< Articulo anerior (https: ™ Siguiente articulo >

@ 437

1de2 13/10/2022 12:42 p. m.

231



Desarrollan ojo electronico que podria servir para identificar tequila falso

2de2

232

Copyright 2022 Cinvestav | Imminos de uso (httes:conexion

| Baliti

de privaciiad

https://conexion.cinvestav.mx/Publicaciones/desarrollan-ojo-electr24...

Lnigiat| hitg:

Av. Instituto Politécnico Nacional 2508, Col. San Pedro Zacatenco,
Delegacién Gustavo A. Madero, Ciudad de México, Cédigo Postal 07360.
Apartado Postal: 14-740, 07000 Ciudad de México Tel: +52 (55) 5747 3800
Wm/@wmwmmmw@ammm

Enlaces

Participa (https:/fparticipa.gob.mx)
Publicaciones Oficiales (https: .gobirr icaciones)
Marco Juridico (http:/Avww.ordenjuridico.gob.nmx)

Plataforma Nacionalde Tr (https:/fconst
Alerta 3 fi ob.mx/)
Denuncia (https:/sidec funcionpublica.gob.mx)

{Qué es gob.mx?

x.inai.org.m:

b}
h

Es el portal unico de tramites, informacién y participacion ciudadana. Leer mas (https//www.gobmx/que-es-gobmx)

Portalde d:

abiertos (https// )

D ion de

(https:/i b.mx/z

Aviso de privacidad integral (https/fwww.gobmx/privacidadintegral)
Aviso de privacidad simplificado (https/fwww.gob.mx/privacidadsimplificado)

Términos y Condiciones (https./iwvww.gob. mxltermlnos)
Politica de (https/ f

Mapa de sitio (https./iwvww.gob.mx/sitemap)

sridad-informacion)

Denuncia contra servidores publicos (https www.g

Siguenos en

Jftramitesfficl

rtacior

incias-en-la-sfp/SFPS4)

13/10/2022 12:42 p. m.



Desarrollan en el Cinvestav ojo electronico para identificar tequila falso https://www.cronica.com.mx/academia/desarrollan-cinvestav-ojo-elec...

Viernes 04.11.2022 - 11:53

Academia

Nacional - Metrépoli - Mundo - Academia - Cultura - Opinion - Deportes -

INGENIERIA ELECTRICA

Desarrollan en el Cinvestav ojo
electronico para identificar
tequila falso

+ Las adulteraciones en esta bebida estdn relacionadas a
cambios en el color del producto, los cuales pueden ser
detectados con el sistema propuesto

—

El proyecto esta b do por Juan M | Gutiérrez Salgado, adscrito al
Departamento de Ingenieria Eléctrica del Cinvestav. cinvestav

f v

REDACCION
St

El tequila es una bebida emblematica de México
elaborada a partir del Agave tequilana Weber
variedad azul, la cual no solo acompaifia varias
celebraciones, entre ellas la conmemoracién de la
Independencia, también es un producto que se
comercializa en mas de 120 paises.

Actualmente solo cinco estados (Guanajuato,
Michoacan, Nayarit, Tamaulipas y Jalisco) cuentan
con la Denominacién de Origen, que protege
legalmente a esta bebida alcohdlica y garantiza tanto
su calidad como la implementacién de ciertos
criterios de fabricacidn.

Aunque existen pruebas para evaluar la calidad de
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esta bebida, la mayoria requieren protocolos con un
periodo de andlisis prolongado, equipos costosos,
personal calificado e instalaciones especiales. Ante
este panorama, Juan Manuel Gutiérrez Salgado,
adscrito al Departamento de Ingenieria Eléctrica del
Cinvestav, encabeza el desarrollo de un ojo
electrénico capaz de categorizar diferentes muestras
de tequila de acuerdo con su proceso de maduracién
en: blanco, reposado y afiejo.

Este sistema bioinspirado se basa en una
instrumentacidn portatil y de bajo costo que captura
imdgenes digitales de las muestras para identificar, a
través de andlisis matematicos, sus componentes de
color, que es uno de los aspectos importantes en la
medicién de la calidad de los alimentos y bebidas.

Los resultados, publicados en la revista Biosensors,
sefialan que el ojo electrénico logré una tasa de 90.02
por ciento al agrupar las imagenes de las muestras
de tequila estudiadas en tres categorias: blanco,
reposado y afiejo.

En cuanto a los modelos computacionales utilizados
para diferenciar y clasificar las muestras de tequila
poseen una sensibilidad de 0.90 y una especificidad
de 0.96, respecto de un puntaje ideal de 1.00.

“Estos datos indican que el sistema distingue de
manera eficiente entre tipos de tequilas y los
clasifica apropiadamente; también apuntan a que
podria tener buen desempefio al analizar muestras
mas complejas, como tequilas mezclados o falsos”,
sefial6 Gutiérrez Salgado.

Lee también

“Psittacanthus auriculatus”, una historia con mezcal
oaxaqueino
:JUAN FRANCISCO ORNELAS*

Las adulteraciones en esta bebida, por dilucién,
adicién de alcohol, de sustancias prohibidas,
mezclas con tequila de baja calidad, entre otras,
estan relacionadas a cambios en el color del
producto, los cuales, aunque no sean perceptibles al
ojo humano, pueden ser identificados a partir del
analisis propuesto, agrego el investigador de la
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Seccién de Bioelectrénica.

El ojo electrénico consiste en un sensor de imagen
de 8 megapixeles, una fuente de luz blancay un
soporte para el contenedor de la muestra,
componentes ubicados dentro de una caja negra que
evita la entrada de luz externa a fin de capturar
imagenes de buena calidad. Ademas, el sistema
cuenta con una computadora de placa reducida y
una pantalla de cristal liquido.

CONTAR PIXELES.

Con las imagenes digitales de las muestras, los
investigadores emplearon el modelo de color
conocido como RGB para detectar las cantidades de
pixeles rojos, verdes y azules presentes en ellas.

A partir del promedio de los componentes de color
se evalud la absorbancia experimental de la imagen,
una medida de cémo se comporta la luz blanca
cuando atraviesa la muestra estudiada, explicé el
especialista del Cinvestav.

Asi, utilizando un promedio de los valores de
absorbancia para las muestras de cada categoria, fue
posible identificar que cuando la intensidad en el
tono del tequila es mayor, como en el caso del
reposado (amarillento) y el afiejo (dmbar), la
absorbancia aumenta; contrario a lo sucedido con el
tequila blanco que es incoloro.

Del mismo modo, se logré establecer una relacién
con los componentes RGB: las muestras de tequila
blanco mostraron una prevalencia del rojo, verde y
azul, en las de reposado predominan el rojo y el azul;
en tanto en el afiejo el azul estd mds presente.

Lee también

Intimidades del sexo de los agaves: la doble
fecundacion

ALEJANDRA G. GONZALEZ-GUTIERREZ, JORGE VERDIN Y BENJAMIN RODRIGUEZ-GARAY *

En el estudio se evaluaron 25 muestras (8 de tipo
blanco, 12 reposado y 5 aflejo) de diferentes marcas
de tequila con Denominacién de Origen, elaborados
con 100 por ciento agave, certificados por el Consejo

04/11/2022 11:55 a. m.
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Desarrollan en el Cinvestav ojo electronico para identificar tequila falso https://www.cronica.com.mx/academia/desarrollan-cinvestav-ojo-elec...

Regulador del Tequila, para asegurar su
autenticidad, y producidos en el estado de Jalisco.

El ojo electrénico capturd imagenes digitales de
pequeiios volimenes de estos tequilas, mismas que
fueron procesadas utilizando analisis de
componentes principales y discriminante lineal para
lograr la clasificacién a partir de la informacién de
color que brinda la imagen.

Por el momento, el sistema bioinspirado estd en fase
de refinamiento y los investigadores trabajan en un
estudio para comparar los resultados obtenidos con
un método analitico convencional, principalmente
basado en la técnica de espectroscopia ultravioleta-
visible (UV-Vis), empleado en la evaluacién de la
calidad del tequila.

Investigacion nacional

Obtiene Cinvestav carbohidratos del agave
tequilero que fortalecen la microbiota y
controlan apetito

ANTIMIO CRUZ

ZlLas ibebidas energizantes en nuestro pais son
uma opciom saludable y segura?

MC. LEONEL HERNANDEZ MENA *

Se complica la produccion die alimentos por

aumentos de hastta 300% en fertilizantes
ANTIMIO CRUZ

Tags ¢ cinvestav * Tequila * ojo electrénico * Falsificacion

AcercadeCronica | Avisode Privacidad | Directorio

4de4 04/11/2022 11:55 a. m.
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Apéndice 1. Diagramas Eléctricos del OE

Fig. Al.1. Diagrama eléctrico de la Camara V2 y conexién a la Raspberry Pi 3B+
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Apéndice 2. Histogramas de los patrones colorimétricos
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Fig. A2.1. Se observa de izquierda a derecha la regién de interés (ROI) y el histograma de intensidad de rojo, verde
y azul (RGB) de los calibradores C1-C4
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Calibrador C5
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Fig. A2.2. Se observa de izquierda a derecha la regién de interés (ROI) y el histograma de intensidad de rojo, verde

y azul (RGB) de los calibradores C5-C8
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Calibrador C9
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Fig. A2.2. Se observa de izquierda a derecha la region de interés (ROI) y el histograma de intensidad de rojo, verde

y azul (RGB) de los calibradores C9, C10y 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 0.824+0.018 0.4040.003 0.45+0.007
Cc2 0.194+0.002 0.204+0.003 0.324+0.005 0.23+0.003
C3 0.11+0.003 0.271+0.001 0.4440.002 0.27+0.002
C4 0.17+0.002 0.084+0.002 0.484+0.002 0.24£0.002
C5 0.38+0.002 0.164+0.001 0.4810.006 0.34£0.003
C6 1.3740.024 0.214+0.002 0.251+0.002 0.61+0.009
Cc7 0.61+0.006 0.334+0.003 0.414+0.003 0.45%+0.004
Ccs8 0.48+0.004 0.4440.002 0.214+0.003 0.38+0.003
C9 0.34+0.004 0.6240.008 0.2340.003 0.40+0.005
C10 | 0.35+0.005 0.99+0.006 0.18+0.004 0.51+0.005




Apéndice 3. Histogramas de las muestras de tequila analizadas
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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 electrénico (OE), la region de interés (ROI) y el histograma de intensidad

de rojo, verde y azul (RGB).
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B4
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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 electrénico (OE), la region de interés (ROI) y el histograma de intensidad

de rojo, verde y azul (RGB).
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B7 Imagen Original: B7 ROI: B7 Histograma de color en el espacio RGB: B7
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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 electronico (OE), la region de interés (ROI) y el histograma de intensidad de
rojo, verde y azul (RGB).
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R1

Imagen Original: R1 ROI: R1 Histograma de color en el espacio RGB: R1
5 Xx10°
- 18} | Canai &
16 — Canal B
| °
i;.'< 14
I % 1.2
1
°
| E 0.8
| 2 os
0.4
- 0.2
d I\
0 50 100 150 200 250 300
Nivel de Intensidad (0-255)
R2 Imagen Original: R2 ROI: R2 Histograma de color en el espacio RGB: R2
5 X10°
roa [—8::::2
T 16} [—CanalB
 J—-—( &
o o14
| | S 12
21
[
| | E 0.8
| | Z 06
0.4
L4 ‘ 0.2
o0 50 100 150 : 200 250 300
Nivel de Intensidad (0-255)
R3 Imagen Original: R3 ROI: R3 Histograma de color en el espacio RGB: R3

Numero de Pixel

| WP |

18000
—Canal R |
r oo | SRS |
l X 14000 ‘
12000) i
| 10000, ‘
| 8000 [y
| Z 6000 )
4000 \
‘ L | 2000 J“ |

0o 50 100 150 200 250 300
Nivel de Intensidad (0-255)

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 electrénico (OE), la region 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 electrénico (OE), la region 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 electrénico (OE), la region de interés (ROI) y el histograma de
intensidad de rojo, verde y azul (RGB).
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R10
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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 electronico (OE), la regidn 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 Afiejos. ( (A1, A2, A3) = Tequilas Afiejos. Se observa de izquierda

a derecha la imagen captada por el ojo electrénico (OE), la region de interés (ROI) y el histograma de intensidad
de rojo, verde y azul (RGB).
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A4 Imagen Original: A4 ROI: A4 Histograma de color en el espacio RGB: A4
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Fig. A3.9. Histogramas de muestras de Tequilas Afiejos. (A4, A5) = Tequilas Afiejos. Se observa de izquierda a

derecha la imagen captada por el ojo electronico (OE), la region de interés (ROI) y el histograma de intensidad de
rojo, verde y azul (RGB).
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Apéndice 4. Gréficos de modelos clasificadores KNN
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Fig. A4.1. Graficos KNN tridimensional del modelo M1, tras el andlisis de las muestras de tequila
segln su categoria. (a) Representacion del OE con k=4; (b) Zoom en la instancia Promedio. Las

instancias minimas, promedio y maximo se muestra con una (x).
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Fig. A4.2. Graficos KNN tridimensional del modelo M1 con k=6.
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Fig. A4.3. Gréaficos KNN tridimensional del modelo M2 para: (a) k=4 y (b) k=6.
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Fig. A4.4. Graficos KNN tridimensional del modelo M4 para: (a) k=4 y (b) k=6.
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Fig. A4.5. Gréaficos KNN tridimensional del modelo M4 para: (a) k=4 y (b) k=6.
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Apéndice 5. Tablas de confusidon de los modelos ANN

Tabla A5.1. Tabla de confusion PCA-ANN para el modelo M1 de OE.

B R A TP | FP | TN | FN % B % R % A % PROM Exactitud Precision | 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 nUmero de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Afiejo).

TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.

% B. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificacién de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Reposados.
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificacion
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Tabla A5.2. Tabla de confusion 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 Precision | 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
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*Las columnas B, R, A se refieren al nUmero de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Afiejo).

TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.
% B. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificacién de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Reposados.
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificacion




Tabla A5.3. Tabla de confusion 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 Precision | 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
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*Las columnas B, R, A se refieren al nimero de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Afiejo).

TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.
% B. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificacién de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Reposados.
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificacion




Tabla A5.4. Tabla de confusion 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 Precision | 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
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*Las columnas B, R, A se refieren al nimero de muestras de tequila identificados correctamente (Blanco, Reposado y Afiejo).

TP. Verdaderos Positivos, FP. Falsos positivos, TN. Verdaderos Negativos, FN. Falsos Negativos.
% B. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Blancos, % R. Porcentaje de Clasificacién de Tequilas Reposados, % A. Porcentaje de Clasificacion de Tequilas Reposados.
% PROM. Porcentaje Promedio de Clasificacion
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