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Resumen

El objetivo de este trabajo es dar a conocer la base teérica y las
herramientas que se necesitaron para desarrollar un software dedicado a la
extraccion y analisis de propiedades geométricas de cristales de azGcar, como
proceso de control de calidad en la industria azucarera. Utilizando técnicas de
visiéon artificial y herramientas estadisticas para el control de calidad para la
obtencién de datos Gtiles y concluyentes, concernientes a las variables de

produccién a las cuales fueron sometidas las muestras estudiadas.

El software ha sido desarrollado en MatLab haciendo uso de toolboxes
especificas en los campos de procesamiento digital de imdgenes y calculos
estadisticos; con lo cual se logré un producto con funciones e interfaces
especificas para esta necesidad, reduciendo en gran medida el tiempo del
proceso de control de calidad y obteniendo datos comparables con los obtenidos
mediante sistemas, tanto homélogos como diferentes, que son estandares en la

industria.



Abstract

The goal of this work is to present the theoretical concepts and tools that
were necessary to develop a software dedicated to the extraction and analysis of
geometric properties of sugar crystals, as quality control process in the sugar
industry. Using computer vision techniques and statistical tools for quality
control, to obtain useful and conclusive data, concerning to the production

variable to which the studied samples were submitted.

The software have been developed in MatLab using specific toolboxes in
the Fields of digital image processing and statistical calculation; with this, we
achieve a product with specific functions and interfaces Ffor this need,
significantly reducing the quality control process time and obtaining data
comparable with those obtained by systems, both homologous and different,

that are standard in the industry.
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Capitulo I
Estado del Arte

1.1 Introduccion

En la actualidad, la mayoria de herramientas que la industria nacional
utiliza para suplir sus necesidades son de cardcter privativo; es decir, son
software o aplicaciones desarrolladas y parametrizadas por una empresa tercera,
sometiendo al usuario a caracteristicas generales que en la mayoria de casos,
solo cumplen de manera parcial los requisitos del usuario. Debido a esto surge la
propuesta de que la industria empiece a dejar de ser solamente un usuario y se
convierta en el desarrollador de sus propias herramientas, para poder abordar de
mejor manera sus necesidades, y de esta manera incentivar la investigaciéon y

desarrollo nacional.

Esto despierta nuestro interés en desarrollar un proyecto para la industria
nacional, y al encontrar una oportunidad en la industria azucarera, nos motiva a
contribuir con una alternativa para los procesos de control de calidad
morfolégica. Las caracteristicas del proyecto nos empujan a realizar
investigaciones en las areas de la vision artificial, estadistica y procesos de
control de calidad; asi como también a hacer uso de conocimientos previos de

légica, programaciény desarrollo de interfaces.

Este proyecto se desarrolla a lo largo de tres etapas que son facilmente

identificables en el presente documento:

1. Investigacién: En los Capitulos Il y Ill encontrard la investigacién
realizada a los campos de vision artificial, estadistica y control de

calidad en la industria alimenticia. En estos capitulos se brinda la




3.

informacién necesaria para la comprensién de aspectos y términos

técnicos utilizados a lo largo del documento.

Desarrollo: Estos aspectos, consideraciones y conceptos son
utilizados en el desarrollo del software que se aborda en el Capitulo
IV, donde ademas se dan a conocer las razones de la eleccién de
MatLab como herramienta de desarrollo y compilacién. También se
guia al lector a través de un recorrido por las pantallas, funciones y
herramientas de SugarVision, explicando los procesos que se
realizan en cada funcién y dando a conocer los comandos mas

importantes utilizados para el desarrollo de SugarVision.

Validaciéon: En el capitulo V se explica el proceso de validacion de los
datos obtenidos con el SugarVision en comparacién a otros
métodos, dando a conocer en qué medida son comparables uno del

otro.




1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

> Desarrollar un software que sea capaz de extraer propiedades
geométricas de cristales de azlcar y someterlas a modelos

estadisticos para la determinacién de su calidad.

1.2.2 Objetivos Especificos

> Realizar investigaciones sobre procesos de control de calidad, visién

artificial y modelos estadisticos usados en la industria alimenticia.

» Determinar los métodos y herramientas necesarios para un
software que cumpla con funciones y resultados estandares en el

control de calidad.

> Brindar al usuario una interfaz sencilla e intuitiva, enfatizando en la

visualizacién de la imagen y su procesamiento.

> Reducir tiempos en los procesos de control de calidad.

> Validar el software realizando comparaciones de resultados con

otros sistemas utilizados en la industria.




1.3 Justificacion

Los procesos de control de calidad se han vuelto indispensables 1 la
industria para la verificacion de los productos finales que se entregaran a los
consumidores y debido a que los tiempos de produccién y evaluacién son de
suma importancia para la solvencia de las empresas, se han encontrado en la
necesidad de hacerse de herramientas cada vez mas eficientes, rapidas y

accesibles.

Por otro lado se ha identificado que las herramientas existentes para el
control de calidad poseen deficiencias dependiendo de su naturaleza: Una
herramienta de control de calidad por medios fisicos, como el peso, nos brinda
datos calculados mediante funciones donde se realizan suposiciones, dando
como resultado datos menos reales e imprecisos; una herramienta por medio de
imagenes sin visién por computador, nos anade certeza a los datos, pero es un
proceso que lleva demasiado tiempo y se vuelve engorroso para el operario; y las
herramientas con visiéon artificial disponibles en el mercado nacional poseen
grandes deficiencias, debido a que los parametros variables son muy limitados,
sin mencionar que adquirir el software e instrumentos necesarios es muy

costoso.

Debido a esto se desarrolla SugarVision como una alternativa que solvente
las carencias antes mencionadas, logrando un software en el cual el usuario
puede intervenir a lo largo del procesamiento de la imagen que contiene los
elementos a ser analizados, ademas de visualizar cémo influye cada etapa en la
imagen. Esto nos brinda flexibilidad para la realizacién de los estudios, ademas, al
realizar el procesamiento de la informacién de manera digital, se logran tiempos

de andlisis sumamente reducidos.

Las caracteristicas de este software benefician en gran medida al area de
control de calidad de companias azucareras, al dotarlas de herramientas mas

rapidas que reducen el tiempo de estudio y aumentan la capacidad del




procesamiento de los indicadores de calidad. Ademas de reducir los costos al no

necesitar equipos de alta tecnologia especiales para la adquisicion de imagenes.

Cabe resaltar que SugarVision posee un flujo de trabajo definido, donde el
usuario navega por las funciones de manera secuencial, de manera que el paso
anterior es necesario para el siguiente y asi sucesivamente. Ademas en cada uno
de estos pasos se muestran los conceptos de visién artificial utilizados en la
pantalla, asi como la informaciéon y descripcién sobre el proceso que se realiza en
este, para que el usuario sea consciente de su funcién y utilice de mejor manera

el software.




1.4 Antecedentes

En la industria alimenticia existen una serie de métodos que se han
utilizado tradicionalmente para realizar el control de calidad, estos métodos
consisten en el uso de una serie de equipos y modelajes matematicos que
permiten obtener resultados confiables, el desarrollo de estos métodos se

explicaran a continuacién.

1.4.1 Método CILAS Particle Laser Size

El método Particle Laser Size consiste en la inspeccién visual de particulas
mediante la refraccién de la luz, fue desarrollado por la empresa CILAS alrededor
del afio 1967 y utiliza un equipo que lleva el mismo nombre CILAS Laser particle
size. Para llevar a cabo el método se toma una pequefia muestra de cristales de

azUcary se ponen en una maquina especial llamada Particle Size Analyzer.

Una vez puesto los cristales en la camara superior de la maquina, se
configura el tipo de muestra si es una muestra seca o liquida, se configura como
muestra seca y comienza el funcionamiento de la maquina; los cristales de azlcar
son insertados uno por uno dentro de una cdmara especial equipada con rayos
laser capaz de detectar cristales desde 40 nm hasta 25mm, los cristales entran a
la cdmara y mediante la refraccién de luz generada por los laseres, se obtiene el

didmetro equivalente de cada uno de los cristales que se van insertando.

Posteriormente a que la informacion es tomada y transmitida a un
ordenador con el software que lleva el nombre de CILAS, se procede al analisis de
la informacién, donde cada cristal primeramente es modelado como una esfera
perfecta tomando como radio el didmetro equivalente y posteriormente se

procede a calcular el CVV, como se realizé en el capitulo 3.
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Imagen 1.1 - Proceso de obtencién de informacién. (Tomada de https://commons.wikimedia.org/)

Finalmente el software genera un reporte que nos entrega la informacién
obtenida de la muestra de cristales en forma de un histograma gausseano, y nos
detalla algunos datos que son relevantes a la hora de considerar los resultados
como son: el didmetro equivalente general de la muestra, el coeficiente de

variacién ponderado porvolumen, etc.

1.4.2 Tamizado mediante el método de Butler

Este método es uno de los distintos métodos existentes para realizar
tamizado normado por el ICUMSA existente desde 1987 pero en este caso se
utilizara la ediciéon 2011; este método nos permite calcular el coeficiente de
variacion (C.V.) y la apertura media (M.A.), y se basa en que el tamafio medio de
cada cristal es igual al promedio de la apertura de la malla del tamiz, solo cabe
resaltar que puede haber mds de una malla para realizar este método y los

resultados obtenidos son ponderados por peso.

Por lo que el procedimiento consiste en la toma de una muestra de azlcar
la cual se vierte en una serie de tamices donde el numero puede variar
dependiendo de los analisis a realizar, y luego se toma la muestra que solamente

haya pasado nuestro tamiz de interés para pesarla y obtener el porcentaje que




representa de la muestra total; con esos valores se procede a obtener el tamano
medio de la particula y posteriormente a realizar los calculos de MAA. y C\V.

basdndose en siguiente ecuaciones.

Se procede a calcular el valor de abertura media (M.A))

_X(fxdM)
M.A= =St (1.1)

Donde f representa el porcentaje de cristales que traspaso cada uno de
los tamices y d” el tamafo de cada una de las aperturas de los tamices (cabe

resaltar que cada abertura del tamiz es cuadrada).

El calculo del coeficiente de variacién se realiza en dos pasos por lo que

primero se calcula la desviacién tipica (S.D.) tal como se muestra a continuacién.

(1.2)

[ ma-any
5:D.= J S7

Donde Y{f *(M.A.—d")?} es la sumatoria de la multiplicacién del
porcentaje de cristales que pasa por el cuadrado de la resta entre la apertura

media menos el tamano de la apertura.

Se procede calcular el coeficiente de variacion ponderado por peso

(C.V.W.) con la siguiente ecuaciéon.

S.D.x100%
JyWw=———- 1.
cC.V.W A (1.3)

Posteriormente con cada los cdlculos obtenidos se realiza una tabla donde
se pueda apreciar la informacién y tomarla como anélisis de resultados, a

continuacién se muestra un ejemplo.




Caleulo de MA y CV con el método de Butler

Tamafio de  Tumafio medio %

la apertura  de particula, 7 retenido
(rnm) (mm) I Fd” MA —d” X A(MA —d”)
0,71 0,780 11,3 8.814 -0,287 (0,9308
0.60 0,653 193 12,642 0,162 0,5065
0,30 0.5350 14,6 8,030 -0,057 0,0474
0,43 0465 14,6 6,789 0,028 0,0114
0,36 0,395 7.6 6,952 0,008 0.1690
0,30 0,330 6.3 2,079 0,163 01674
0.23 0,275 5.9 1,623 0,218 0,2804
bandgja de fondo 0,230 10,4 2,392 0,263 0,7194

Total 100.0 49321 2.8323

Imagen 1.2 - Ejemplo de tabla expositora de resultados (Tomada de Métodos Imcusa para

el analisis de azdcar, Método de Butler, Editorial Esleiver, Edicién 2011.)

Descrito los procedimientos de los métodos anteriores se puede partir de
que el desarrollo de herramientas que ayuden al control de calidad han existido
desde ya hace algunos anos y que las representaciones de los resultados pueden
ser ponderados de distintas maneras en estos casos por particulas y por peso,

pero también podria llegar a ser ponderados por volumen.

El modelaje de estos métodos permitird observar cual es la informacién
necesaria para realizar el control de calidad y los distintos tratamientos que se le
deben realizar para obtener resultados concretos; marcando asi un punto de

partida en la investigacion referente a la parte de control de calidad estadistico.




Capitulo II

Vision por computadora

2.1 ;Qué es la vision por computadora?

La vision por computadora es un término muy utilizado en los Gltimos afios
que tiende a ser confundido con otro tipo de conceptos similares como:
procesamiento digital de imadgenes, reconocimiento de formas, inteligencia
artificial, algebra difusa, etc. Que si bien la vision por computadora utiliza algunas

técnicas o herramientas de ellas, no pueden ser catalogados como iguales.

El término vision por computadora se refiere a la ciencia que hace uso de
bases teéricas y algoritmicas, para obtener informaciéon sobre el mundo real y
desarrollar sistemas capaces de interpretar automaticamente su contenido, a

partir de una o varias imagenes digitales.

La visiéon por computadora tiene como objetivo principal la interpretacion
de la estructura y propiedades de las imagenes suministradas por cdmaras, que
captan la realidad de un escenario o mundo tridimensional; utilizando para ello, la

gran capacidad de procesamiento y las funciones de un computador digital.

2.1.1 Areas de aplicacién de la visién por computador

A medida pasa el tiempo y la tecnologia va avanzando, el area de
aplicacion de la vision por computador se va expandiendo cada vez mas. Por esa
razén en el presente apartado se muestran las principales areas de aplicacién de
la vision por computador; las cuales son: procesos industriales, percepcién

remota, robotica y apoyo al diagnéstico médico.
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2.1.1.1 Procesos Industriales

En el &mbito de las aplicaciones en proce "5 in¢ ‘rie' lav' " 1
por computador es aplicada en dos grupos: el control de calidad de
productos manufacturados y el control e inspeccién de los propios
procesos de fabricacion. Pero la que tiene mayor auge o se utiliza més es
el control de calidad de productos por medio de visién por computador.

Los principales objetivos de este tipo de aplicaciéon son:

- Verificar la presencia de las caracteristicas esperadas de los
objetos producidos.

- Verificar las dimensiones de dichas caracteristicas.

- Verificar las interrelaciones entre caracteristicas (por
ejemplo distancias entre centros de gravedad y angulos

entre planos)

Generalmente el proceso de control de calidad se realiza mediante
la inspeccion virtual de un objeto; esto se refiere a que se verifica por
medio de un software si un objeto cumple con determinados criterios,
utilizando un proceso de comparacién con un patrén o un objeto modelo

que posee las caracteristicas relevantes del objeto analizado.
2.1.1.2 Percepcion remota.

Entre las aplicaciones de percepciéon remota se pueden mencionar
en geologia, la deteccién de movimientos de terrenos captando dos
imagenes en diferentes momentos de tiempo y la reconstruccién de areas
3-D mediante visidon estereoscopica. En meteorologia, la deteccion y
prediccién del movimiento y la evolucién de masas nubosas, u otros
fenémenos meteoroldgicos, a través de imagenes recibidas via satélite.
Entre otras aplicaciones como el control de asentamientos urbanisticos,
monitorizacién de recursos naturales, control de incendios e inundaciones,

etc.
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2.1.1.3 Robotica

Esta es una de las dreas donde se explota mas el recurso *~ '~ v" "3n
por computador; el cual se basa en un sistema multisensorial que integra la
informacién de diferentes tipos de sensores y la informacién procedente
de los sistemas de visién estereoscépica que posee el robot, para la
reconstruccién de una escena 3-D o la identificacién de la presencia de
determinados objetos. A partir de esta informacién el robot puede tomar
decisiones dependiendo de qué tipo de robot sea; si es un robot de
transporte o de movimiento, puede evitar o dirigirse hacia estos objetos; o

si es un robot industrial puede manipularlos segun su funcién.
2.1.1.4 Medicina

Entre las aplicaciones de apoyo al diagnéstico médico se pueden
destacar el anélisis e interpretacion de radiografias y tomografias, la
adquisicién de muestras menos daninas para el paciente , intervencién
quirdrgica asistida, la obtencién del entramado de vasos capilares, o
nervios en un determinado tejido mediante la extraccién de bordes, la
deteccién de lesiones vasculares a partir de angiogramas renales, la
diferenciacién de tejidos sanos de tejidos cancerigenos o infectados por el
color, la deteccién de canceres de piel mediante técnicas de color y

extraccion de bordes etc.

2.2 Historia

1958: Para resolver los problemas que presentaba el desarrollo de la visién
por computador, Frank Rosenblatt presento un nuevo algoritmo, el
perceptron, el cual era una clase de red neuronal que clasificaba
automaticamente las imdgenes que contenian en ellas tanques camuflados en
bosques, en comparaciéon con las imagenes que mostraban los bosques

solamente.
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1960: Se introduce el procesamiento de imagenes y reconocimiento de

patrones dentro de la inteligencia artificial.

1963: Para su tesis de doctorado en el MIT, Larry Roberts presenta la
“Méaquina de Percepciéon de soélidos tridimensionales”. En su tesis, Larry
Robert propuso la idea de extraer informacién geométrica tridimensional, a
partir de vistas en dos dimensiones. Este hecho contribuyo significativamente;

ya que establecio los cimientos del campo de la visién por computador.

1972: David Marr propuso su enfoque ascendente de comprensién de escena,
el cual se basaba en la deteccién de bordes y la segmentacion de imagenes.
Este es considerado la contribucion mas influyente en la visién por

computador.

1980-1990: Se utilizan conceptos de matemadtica, estadistica y teoria de
control enfocados en la vision artificial. También se desarrollan estudios para

comprender la visién humana y como emular esa percepcion artificialmente.

1990-2000: En este periodo de tiempo se da el nacimiento de la visién por
computadora moderna. Se desarrollan una gran cantidad de métodos para
abordar problemas de visién por computador, como clasificacién de objetos,
deteccion de objetos, segmentacion, reconocimiento de rostros, etc. Ademas

se desarrolla el uso de aprendizaje estadistico.

1999: Se desarrolla el algoritmo de extraccién y representacion de
caracteristicas SIFT, el cual se caracterizaba por ser una herramienta eficiente
y precisa que permitia realizar una comparacién precisa entre el mismo objeto
en diferentes imagenes. Lo cual /abrié las puertas al reconocimiento de

objetos.
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En la actualidad la visiéon por computador ha evolucionado hasta el
desarrollo de redes neuronales, también conocidas como redes de
aprendizaje profundas; las cuales son capaces de clasificar el contc...do de
una imagen de manera muy precisa. De hecho, se podria afirmar que las
computadoras estdn [legando a un nivel humano de precision en ciertas

tareas.

2.3 Analogia entre vision humana y vision artificial

En cuanto al reconocimiento o clasificacion de objetos se sabe que el
cerebro humano todavia procesa las imagenes mejor que un sistema
computacional robusto. El ser humano procesa la informacién visual en el espacio
semantico, es decir, que extrae las caracteristicas semanticamente significativas,
tales como segmentos lineales, bordes, formas, etc. Pero aun con las técnicas
actuales de procesamiento de informacién de las computadoras, este tipo de
caracteristicas no pueden ser detectados con facilidad por los ordenadores
digitales. Las computadoras procesan la informacion visual en el espacio de datos
formado por caracteristicas de menor importancia que detecta, tales como color,
textura etc. A pesar de esto, todo proceso de visién por computadora siempre se
ha basado en la vision del ser humano y siempre tratara de emularla, por lo que
ambas poseen ciertas similitudes. Pero este proceso no es sencillo, ya que
intervienen muchos factores y partes del ser humano que deben de trabajar el

conjunto.

La visién humana se realiza en cuatro fFases:

a. Percepcidn: Esta etapa es puramente éptica, donde la luz entra en
el ojo humano atravesando érganos transparentes como la cérnea,
humor acuoso, cristalino y humor vitreo, donde se busca, sigue y
enfoca la imagen. Esta etapa es comparable con la funcién de una

cdmara digital donde la luz atraviesa el lente de la cdmara y un
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sensor de captacién de imagen descompone esos haces en colores

rojo, verde y azul.

. Transformacién: En esta etapa la energia luminosa llega a la retina,

donde los conos y bastones, que son células foto receptoras
sensibles a la luz, responsables de la visién a colores y la visién en
baja luminosidad, se activan y transforman la luz en energia
nerviosa. Estas células foto receptoras son similares a los sensores
de captacién de imagen de las cdmaras digitales; los cuales
transforman las sefiales de colores rojo, verde y azul de la luz que
capta, en cargas eléctricas analdgicas. Posteriormente la electrénica
de la camara transforma estos datos en formato digital,
especificamente en un arreglo de matrices, de tal forma que el

ordenador pueda reconocerlos e interpretarlos.

. Transmisién; Los impulsos nerviosos son transportados por medio
del nervio 6ptico hacia la corteza cerebral. Esta etapa es comparada
con cualquier método de transmisién de datos; como por ejemplo
cable USB, Ethernet, memoria, etc. Que transmita los datos de la

camara digital hacia el ordenador o PC.

. Interpretaciéon: En el caso de la vision humana, las sefales o

impulsos neuronales son interpretados por el lébulo occipital del
cerebro, lo que desencadena una serie de acciones o decisiones que
se toman en base a lo interpretado. He aqui donde se presenta la
mayor diferencia entre la visién humana y la visién por computador,
ya que aunque la interpretacién de la informacién de las imagenes
es realizada por parte de los procesadores de las computadoras, no
se ha llegado a desarrollar algin tipo de algoritmo o funciéon que

emule la capacidad de procesamiento del cerebro humano.
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Por lo que se puede decir que todavia existe una gran brecha entre la
capacidad de reconocimiento y procesamiento de imagenes del ser humano y la
vision por computador. Ya que el ser humano tiene la capacidad de recibir e
interpretar, en un tiempo muy corto, una gran cantidad de informacion
proveniente de una imagen ya sea estdtica o dindmica, vista desde diferentes
puntos de vista, en condiciones de luz cambiantes, etc. A diferencia de las
capacidades limitadas de la visién por computadora, que puede emular procesos
visuales elementales, tales como reconocimiento de bordes o cambios de estado,
pero con tiempos de procesamiento elevados. Aunque, la visién por computador
posee funciones que el ser humano no puede realizar o se le dificulta; por
ejemplo, la medicion de magnitudes fisicas de forma precisa, tales como
longitud, area, elongacién, etc. Ademas la visién por computador presenta
ventajas en tareas rutinarias o que requieran de gran concentraciéon, como los
procesos de control de calidad. Por lo que se puede concluir que los sistemas de
visién por computador son un complemento a las capacidades visuales de los

seres humanos.
2.4 Conceptos Basicos

2.4.1 Imagen digital

La imagen digital es el elemento primario del procesamiento digital de
imagenes, de la cual se puede extraer informacién muy util del entorno fisico. La
imagen es captada por medio de un proceso que involucra captura, muestreo,
cuantificacién y codificacién. La informaciéon obtenida se convierte en
informacién alfanumérica que cuantifica la intensidad de luz de la imagen,
mediante la utilizacién de algoritmos matematico, y es representada visualmente
por pixeles de un determinado tamano o resolucién. Las imdgenes normalmente
son representadas por medio de una matriz I(x, y) de la siguiente forma:

Y 1D .. IV

1(12)  1(22) .. I(N,2)

I(x,y) = 2.1

1AM M) .. I(M,N)
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2.4.2 Imagen binaria

Una imagen binaria es aquella cuyos pixeles solo pueden ter el " -~
0 o 1 dependiendo del valor de umbral que se utilice en la segmentacion de la
imagen. Si el nivel de gris de un pixel es menor que el valor de umbral, se le
asigna el valor de 0, que visualmente es representado por el color negro, y si es

mayor, se le asigna el valor de 1, que representa el color blanco; teniendo como

resultado una imagen Formada por estructuras en blanco y negro.

N

Y

Imagen 2.2 - Imagen Binaria

2.4.3 Imagen RGB

Las imagenes RGB, como sus siglas en Inglés lo indican (Red, Green, Blue),
se basan en la combinacién de los colores primarios rojo, verde y azul para formar
imagenes a colores, cuya iluminacién y tono dependen de la intensidad de cada
uno de estos componentes. El modelo RGB se basa en la adicién de forma
individual de cada componente de color en forma de capas que se traslapan, de

tal forma que su combinacién forme unasola imagen a color.

Imagen 2.3- Imagen RGB
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2.4.4 Pixel

El termino Pixel se deriva de los vocablos en ingles Picture Elte > o
elementos de imagen. El pixel es la unidad mas pequena que compone a una
imagen digital, la cual contiene el nivel de luminosidad de un punto
correspondiente de una escena digital codificado en formato binario. Esta
codificacion se le llama resolucién, la cual contiene el nUmero de bits que emplea
un pixel para representar un nivel de intensidad. Asi, 8 bits permiten manejar 256
niveles de gris, que es la resolucion en escala de grises. Y la resoluciéon de color,
que se vale de tres bytes para establecer un color, cuya combinacién permite

tener 16, 777, 216 opciones de color.

2.4.5. Vecindad entre pixeles

La vecindad entre pixeles se refiere a la relacion en cuanto a posiciéon que
tiene un pixel con los pixeles mas cercanos a él. Existen dos tipos de vecindad, la

vecindad 4-vecinos y la 8-vecinos.

La vecindad 4-vecinos es aquella en la cual un pixel central, denominado P,
tiene como vecinos un pixel arriba, abajo, a la izquierda y derecha de él. La
vecindad 8-vecinos es aquella que aparte de los pixeles correspondientes a la
vecindad de 4-vecinos, también posee como vecinos 4 pixeles mas en posicién

diagonal al pixel central.

(@ ()

Imagen 2.4 - Definicién de la vecindad de un pixel P. (a) Vecindad 4, (b) Vecindad 8 (Tomado de E.
Cuevas, D. Zaldivar y M. Pérez-Cisneros, “Procesamiento digital de imadgenes usando MatLab &
Simulink™)
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2.4.6 Conectividad

La conectividad entre pixeles es utilizada para establecer los limites de
objetos en ciertas regiones dentro de una imagen, y se da cuando los pixeles
pertenecientes a una region determinada cumplen con las condiciones de
adyacencia que establecen; ya sea la vecindad a 4-vecinos o la vecindad a 8-
vecinos y ademas sus respectivos niveles de gris cumplen con un criterio de
similitud especificado o entran en un rango definido por un conjunto de valores.
Por ejemplo, en laimagen binaria ilustrada en la Imagen 2.5, se puede determinar
si existen uno o dos objetos dependiendo si se cumplen las condiciones de
conectividad anteriormente descritas. En la Imagen 2.5 (3) se observan 2 objetos;
ya que, aunque la imagen cumple con una vecindad 8-vecinos, los niveles de gris
de ambos objetos no son los mismos. A diferencia de la Imagen 2.5 (b) donde se
observa un solo objeto; ya que se cumple una vecindad a 8 y se tiene el mismo

nivel de gris en todo el objeto.

55:

i

|
LHEs

(a) ®)
Imagen 2.5 - Definicién de conectividad de un pixel. (a) Imagen que no cumple criterio de
conectividad, (b) Imagen con conectividad-8 (Tomado de E. Cuevas, D. Zaldivary M. Pérez-

Cisneros, “Procesamiento digital de imdgenes usando MatLab & Simulink”)
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2.4.11 Etiquetado de Objetos en Imagenes binarias

El etiquetado de objetos, o mejor conocido como “region lal ‘ing”, es una
técnica de procesamiento digital de imagenes que busca aislar cada uno de los
objetos contenidos en una imagen con el objetivo de determinar el nimero de
objetos presentes y describir e interpretar sus caracteristicas estructurales. Esta
técnica se basa en un algoritmo que consta de dos partes: 1) el etiquetado
temporal de los objetos y 2) la solucién de las colisiones entre etiquetas que

pertenecen al mismo objeto.

En el primer paso, se recorre la imagen de izquierda a derecha y de arriba
hacia abajo, asignandole en cada recorrido a cada pixel una etiqueta temporal

que depende del tipo de vecindad presente; ya sea 4-vecinos u 8-vecinos.

En el segundo paso, se busca resolver las colisiones entre etiquetas
temporales que se producen en el paso 1. Las colisiones de etiquetas se
producen cuando dos o mas pixeles que se agrupan para formar un mismo objeto
poseen etiquetas diferentes. Este segundo paso posee un mayor grado de
complejidad que el primero; ya que, dos etiquetas que pertenecen
tentativamente a dos objetos diferentes, pueden estar conectadas entre si por
un tercer objeto. Al final de este proceso se tiene un objeto representado por

pixeles que poseen el mismo valor de etiqueta.

o
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Imagen 2.9 - Resultado del proceso de etiquetado de un objeto. (Tomado de E. Cuevas, D.

Zaldivary M. Pérez-Cisneros, “Procesamiento digital de imdgenes usando MatLab & Simulink”)
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2.4.12 Caracteristicas de objetos binarios

Las caracteristicas de los objetos binarios son medic titativ
describen de forma precisa los objetos binarios que se encuentran en una
imagen. Estas pueden ser: perimetro, drea, bounding box, centroide, momento de
inercia, etc. Dichas caracteristicas dependen directamente de los pixeles que
conforman a cada objeto; ya que, muchas de ellas pueden ser obtenidas
mediante el calculo directo de dichos pixeles. Ademds, para describir
concretamente a un objeto, sus caracteristicas se agrupan en un vector que

contiene a todas y cada una de ellas.

2.4.13 Perimetro

El perimetro de un objeto binario se refiere a la longitud de su contorno
exterior. En el caso de una vecindad 8- vecinos los movimientos horizontales y
verticales del contorno tienen una distancia de 1, mientras que los diagonales de
V2.

P,

Cédigo de cadena 8

54544546767..222

Longitud=18+5 '\./E =25

Imagen 2.10- Perimetro basado en un cédigo cadena 8-vecinos (Tomado de E. Cuevas, D. Zaldivar

y M. Pérez-Cisneros, “Procesamiento digital de imadgenes usando MatLab & Simulink”)
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2.4.14 Area

El area de un objeto binario es s....5le...2nte el n( de

conforman.

2.4.15 Bounding Box

Es el cuadrado minimo que es capaz de contener al objeto binario.

Imagen 2.11-Bounding Box (Tomado de E. Cuevas, D. Zaldivary M. Pérez-Cisneros,

“Procesamiento digital de imdgenes usando MatLab & Simulink™)

2.4.16 Momento de Inercia

El momento de inercia es una caracteristica que permite determinar el

angulo de orientacion de un objeto binario en la imagen.

2.5 Sistema de Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes es una tecnologia asociada a las
ciencias de la computacién y la inteligencia artificial, que se define como la
operacién de imagenes bidimensionales haciendo uso de un computador. Por
tanto, al conjunto de elementos de software y hardware que se utilizan para
procesar una senal visual, como una imagen digital, se le conoce como sistema de

procesamiento digital de imagenes; el cual consta de las siguientes fases:
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Imagen 2.12 - Configuracion basica de los componentes de un sistema de procesamiento digital
de imdgenes (Tomado de Gianfranco Passariello, Fernando Mora (1995). Imdgenes Médicas:

Adquisicién, Analisis, procesamiento e Interpretacién)

2.5.1 Adquisicion de la Imagen

En la fFase de adquisicion de la imagen se deben de utilizar 3 componentes
de hardware para captar una imagen digital de la mejor manera. El primero es
algun tipo sensor que registre cualquier tipo de radiaciéon electromagnética,
como: luz visible, rayos X, rayos ultravioletas, etc. Y la transforme en una sefal
eléctrica proporcional al nivel de energia percibido. El segundo es un dispositivo
de filtraje que proteja la senal eléctrica de cualquier tipo de alteracién en su
informacion. Y el tercero se trata de un convertidor andlogo-digital, el cual
transforma la sefal eléctrica en datos binarios con los que trabajara el software

de procesamiento y almacenaje.
2.5.2 Almacenamiento

Esta Fase utiliza dos tipos de memoria: la memoria de alta velocidad o
temporal y la memoria lenta o permanente. La memoria temporal Gnicamente
sirve como soporte para la fase de procesamiento y como mecanismo de
transicion entre la digitalizacion de la imagen y la memoria de almacenamiento
permanente. Este Gltimo tipo de memoria debe de tener una gran capacidad de
almacenamiento; ya que, es en esta donde se guardan tanto las imagenes

originales las resultantes de la fase de procesamiento.
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2.5.3 Procesamiento

Es la fase donde a través de algoritmos bien estructurados se ¢ ol un
software capaz de extraer informacion atil de las imagenes captadas. Este
proceso es realizado por un procesador, ya sea un computador o un procesador
especifico para el tipo de operacién, el cual accede al bloque de almacenamiento
y realiza los calculos requeridos sobre la memoria temporal para posteriormente

guardar la informacién resultante en la memoria permanente del sistema.

Cabe resaltar que el procesamiento no es una accién general del sistema;
si no que se caracteriza por ser especifico para cada aplicacién, ya que el software

utilizado en cierta aplicacién no serd funcional en otra.

2.5.4 Visualizacion

En esta fase final se presentan las imagenes al usuario a través de una
interfaz, que generalmente son monitores de video. Para esta fase se utiliza un
convertidor digital-analogo para convertir la informacién digital en una senal
analégica compatible con los dispositivos de visualizacién. Terminando asi con

todas las fases del procesamiento digital de imagenes.
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Capitulo III

Control de calidad del azlcar

3.1 Calidad dentro de la industria alimenticia.

3.1.1 Historia

Al igual que muchas cosas la gestién de calidad presente dentro de la
industria alimenticia nace por la necesidad de saber si los productos son buenos,
confiables y del gusto de las personas, mediante técnicas de control, simple

inspeccién o chequeo.

El proceso evolutivo comienza con la produccién artesanal de los cristales
de azlcar donde las mismas personas se encargaban de revisar la calidad del
producto; conforme el progreso seguia avanzando durante la revolucién
industrial la demanda del producto fue creciendo dando lugares a nuevos

trabajos como supervisores y expertos que estudiaran a detalle el producto.

La industria primitiva de los productos alimenticios fue creciendo cada vez
mas, de tal manera que fueron requeridas la implementacién de técnicas
estadisticas; que dieron como resultado el nacimiento del control estadistico de
calidad. Las ventajas del nuevo modelo era el uso de técnicas de muestreo para

analizar una poblacién, en lugar de analizar el 100% como era tradicionalmente.

Posterior a la segunda guerra mundial los procesos de calidad se
enfocaron en reducir el mayor nimero de pérdidas posibles y generar productos
que satisficiera la necesidad del consumidor; por lo que se empezé dentro de la
industria a analizar de manera individual cada uno de los procesos que conllevan
a la extraccién de materia prima hasta el procesamiento de los alimentos dentro

de la planta.
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Una década antes del cambio de siglo, la calidad se vio en la necesidad de
integrar un nuevo término: servicio de calidad total; el cual no s6lo pone a prueba
los procesos de fabricacion y recolecciéon del producto, sino que de igual manera
la presentacién de los productos finalizados con el fin de brindar un producto

que no solo Fuese bueno, sino atractivo para todas las personas.

Finalmente con el progreso de los avances tecnolégicos, poco a poco se
observa que se van simplificando trabajos de supervisién complicados gracias a
maquinas que permiten visualizar el estado de seguridad de los sistemas y
determinan si existen presencias de imperfecciones no deseadas dentro de los
lotes de alimento, al igual que procesos que permiten mejorar la calidad de viday

cualidades de los productos alimenticios.

3.1.2 Tipos de calidad presentes en la industria alimenticia

La calidad no solo se limita a un area, existen distintos tipos de estandares
de calidad para determinar si un producto es totalmente bueno; aunque el tipo
de calidad en el que se profundizara a lo largo del desarrollo del trabajo es la

calidad estructural o morfolégica.

A continuacién se mostraran los distintos tipos de calidad analizados

comdnmente en la industria alimenticia.

> Calidad higiénica y sanitaria: Consiste en una serie de normas que

permiten garantizar la seguridad y salubridad de los productos

alimenticios en todos los procesos que lleva su produccién.

> Calidad bromatolégica: Consiste en una serie de parametros que nos

permiten determinarsi el producto alimenticio tiene valores nutricionales,

toxicidad, contaminantes y cumple las caracteristicas fisicas deseadas.

» Calidad organoléptica: Consiste en una serie de normas que permiten

garantizar que el producto alimenticio no generara problemas, rechazo o
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disgustos a los sentidos de los consumidores (tacto, olfato, vista, gusto y

el oido).

> Calidad ética o emocional: Consiste en una serie de propiedades de

importancia creciente que por lo general son de interés para el
consumidor para decidirse a adquirir el producto como: practicas

ecolégicas, conservacién de los recursos naturales, etc.

> Calidad tecnolégica: Consiste en el uso de métodos que nos permiten

prolongar la vida de los productos, aumentar la confianza de los productos
y obtener productos con mejores cualidades mediante el uso de

herramientas de innovacién y tecnologia.

> Calidad econdémica: Consiste en la capacidad de mantener la estabilidad de

los precios del producto alimenticio cuando existen fluctuaciones o
escasez debido a factores ambientales como sequias, tormentas vy

temporales frios.

» Calidad morfolégica: Consiste en una serie de parametros que permiten

determinar si las caracteristicas geométricas y morfoldgicas de nuestro

producto alimenticio cumplen con los estandares esperados.

> Calidad de servicio: Consiste en una serie de normas que ayudan a

establecer los estandares del producto para que sea uniforme y encargado

de generar el factor psicoldgico de seguridad sobre los consumidores.

3.1.3 Normas que rigen la calidad de los alimentos.

Existen en la actualidad una serie de modelos de gestién de calidad que nos
permiten decir efectivamente si el producto alimenticio final cumple o no con los
estdndares de calidad, estos van desde las normas ISO hasta normas realizadas

por asociaciones del rubro alimenticios, dichos modelos son los siguientes.
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» Norma ISO 22000.2005 Gestién de la Inocuidad de los alimentos:

Este modelo define y especifica los requerimientos para desarrollar e
implementar un sistema de gestidén de inocuidad de los alimentos, con el
fin de lograr una armonizacién internacional que permita una mejora de la
seguridad alimentaria durante el transcurso de toda la cadena de

suministro [1].

Analisis de Peligros y Puntos de Control Criticos (APPCC):
Este modelo posee un enfoque sistematico en la identificacion, evaluacidon
y control de aquellas etapas en el manufacturado de los alimentos que son

criticas para la seguridad del producto [2].

El APPCC identifica los riesgos de los procesos de produccién que
conducen hacia productos no aptos para el consumo, ademas de disefar

medidas que reduzcan esos riesgos hasta niveles aceptables. [3]

British Retail Consortium (BRC):

Este modelo fue creado bajo una serie de normas regidas por el Consorcio
Britdnico de Minoristas, elaboradas para todas aquellas compaiiias
proveedoras a empresas minoristas de productos agroalimentarios. Ha
sido desarrollado para ayudar a los minoristas en cuanto al cumplimiento
de sus obligaciones legales y de proteccion al consumidor, mediante la

creacion de una base comuin para la certificacion de empresas [4].

International Featured Standards (IFS):

Este modelo fue creado por asociaciones alemanas, francesas e italianas
con el fin de desarrollar un estandar de gestion de la calidad y seguridad
de los alimentos para marcas propias, que define los requisitos para
gestionar la seguridad de los alimentos y el nivel de calidad de los

productores y elaboradores.

Puede utilizarse en todas las etapas de fabricacién que guarden relacién

con la produccién, la elaboracién y preparacién de los alimentos vy
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distribucion. Ademds, afecta a los elaboradores y procesadores de

productos alimentarios bajo marcas de minoristas o mayoristas [5].

3.2 Objetivo y finalidad del uso de métodos estadisticos para el control de
calidad

3.2.1 ;Qué es la estadistica?

La estadistica posee su origen de la palabra francesa statistigue que
significa préstamo y procede del latin statisticus que significa relativo al estado,
ya que inicialmente la estadistica era solamente aplicada para fenémenos
relacionados con el estado como son los inventarios y censos. Posteriormente en
el siglo XIX nace el significado moderno de estadistica bajo la palabra statistics,
que ya hace referencia a la manipulacion de datos numéricos para obtener

informacion.

La estadistica moderna se puede describir con las siguientes definiciones:

> Ciencia que utiliza conjuntos de datos numéricos para obtener, a partir de

ellos, inferencias basadas en el calculo de probabilidades.

> Estudio que reune, clasifica y recuenta todos los hechos que tienen una
determinada caracteristica en comun, para poder llegar a conclusiones a

partir de los datos numéricos extraidos.
» Conjunto de los datos o los hechos recogidos y clasificados.

» Censo o recuento del nimero de habitantes de un lugar, de los recursos
naturales e industriales, del trafico o de cualquier otra manifestacion

relacionada con un estado, una provincia, una localidad, etcétera.

» Ciencia formal y una herramienta que estudia el uso y los analisis
provenientes de una muestra representativa de datos, busca explicar las
correlaciones y dependencias de un fenémeno fisico o natural, de

ocurrencia en forma aleatoria o condicional.
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3.2.2 Presencia de la estadistica en el control de calidad

La calidad a medida que fue evolucionando fue requiriendo formas ¢
saber si los resultados obtenidos tenian correlacién y cumplian con las
caracteristicas deseadas, por lo que recurre a la estadistica y a sus mdltiples
formas de analizar, visualizar y presentar informacién de manera detallada y

ordenada. Algunas ventajas de analisis estadistico son las siguientes:

3.2.2.1. Deteccion de defectos

Una de las principales razones de la integracion del control de
calidad estadistico en la industria alimenticia fue la deteccién de productos
defectuosos, ya que mediante la combinacidon de distintas herramientas
puede detectar los productos que incumplen con una caracteristica

especifica de calidad respecto a un limite especificado.

De igual manera mediante los resultados obtenidos del control de
calidad estadistico se puede determinar el posible origen de la formacion
de productos defectuosos, y actuar segin sea necesario para reducir la
cantidad de productos de baja calidad, ya que representan pérdidas para la

industria.

Los defectos en los productos alimenticios pueden tener distintos

atributos por lo que se pueden clasificar de la siguiente manera:

» Defectos criticos: Son aquellos que violan leyes, agreden al consumidor

o hacen inservible al producto.

» Defectos mayores: producen una disminuciéon en el correcto

funcionamiento o utilizacion del producto y es notado por el

consumidor.
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» Defectos menores: producen una disminucion leve en el correcto

funcionamiento o utilizacién del producto, probablemente no lo note el
consumidor. Pero si lo nota, el personal calificado de | {u y _2

control de calidad.

3.2.2.2. Inclusion de técnicas de muestreo

La integracién del control de calidad estadistico trajo una
herramienta que facilita y agiliza los procesos de control de calidad, la cual
es el muestreo. El muestreo consiste en tomar una fraccién de la poblacién
total para realizarle una serie de analisis cuyos resultados brindardn un
estimado bastante aceptable de los resultados que se obtendrian si se

analiza la poblacion completa.

La toma de una muestra nos permite analizar de manera més rdpida
una poblacién a diferencia de analizar el 100% de la poblacién,
permitiendo analizar un mayor nimero de muestras en el menor tiempo
posible, de igual manera al analizar solo una fraccién de los resultados los
procesos de analisis son mas rapidos, obteniendo reportes de resultados
con mayor rapidez y permitiendo a la industria actuar agilmente acorde a

los resultados de las caracteristicas obtenidas en los reportes.

3.2.2.3. Analisis de multiples variables

El control de calidad estadistico permite el analisis simultdneo de
distintas variables o de caracteristicas que conforman el producto
alimenticio a analizar, dotandolos asi de mas informacién sobre las
caracteristicas finales de nuestro producto a diferencia de sélo analizar de

manera general el producto final.

Una mayor cantidad de variables permiten obtener un mejor analisis
de resultados, y al obtenerse mejores resultados se puede atacar de mejor
manera las razones por la cual existen variaciones en la formacién de los
productos alimenticios, haciendo mas efectiva la gestiéon y control de
calidad.
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Se resalta que cada caracteristica es analizada de manera individual

puesto que las imperfecciones en nuestro producto final pueden

manifestarse en distintas formas y tener distintos efectos, algunas

caracteristicas notables en la industria alimenticia de cristales y granos son

las siguientes:

> Forma: hace referencia a la geometria del producto alimenticio.

(0]

o O O O

Bordes: Normales, Cuadrados, Faba de colmillo o Truncados.
Longitudinales: Normales, Anchos o Alargados.
Transversales: Secciones llenas o secciones semi-llenas
Concavidades: Normales, Rectilineas o Arrinonadas.

Tamano: Pequenos, Medianos, Grandes.

> Color: hace referencia a la tonalidad y pigmentacién del producto

alimenticio.

o Coronacién: Presencia de corona o ausencia de corona.

o Tegumentario: Presencia de tegumento o Ausencia de
tegumento.

o Veteado: Presencia de vetas o Ausencia de vetas.

o Brillo: Cuerpo brillante, cuerpo sin brillo o cuerpo mate.

o Coloracién: Sin color o con color (caracteristico de cada

producto).

» Defectos: hace referencia a caracteristicas que sobresalen de las

caracteristicas convencionales pero que no son aceptables.

o Superficies manchadas.
o Superficies rugosas no deseadas.

o Pigmentacién de colores no deseados sobre la superficie.

Existen una gran variedad de caracteristicas notables mediante las

técnicas de control de calidad estadistico, las cuales cambian dependiendo

del producto alimenticio a analizar.
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3.2.3. Importancia del control estadistico de procesos.

Habiendo conocido la importancia de la estadistica dentro de los prot
de control de calidad estadistico, se debe definir ahora el control de cada uno de
los procesos que conforman nuestra produccién, ya que para obtener un buen

producto se debe realizar un analisis estadistico del control de procesos.

El control estadistico de procesos permite usar criterios objetivos para
distinguir variaciones en las distintas fases de la produccién de los alimentos, su
principal tarea reside monitorizar el proceso y determinar cada una de las
variaciones mediante la recopilacién datos de mediciones en diferentes sitios

presentes en el proceso.

Gracias al control estadistico de procesos se pueden detectar y corregir
variaciones en el proceso que puedan afectar a la calidad del producto
alimenticio final, reduciendo asi la cantidad de perdidas, de igual manera el
control de procesos permite la detecciéon precoz de defectos y prevencion de

problemas antes que sea demasiado tarde.

3.3 Principios estadisticos empleados para el proceso de control de calidad
3.3.1 Herramientas estadisticas de muestreo

Durante el proceso de desarrollo se abordaron dos métodos de muestreo
para la realizacién de la investigacion, el muestreo estratificado y el muestreo

opinético, los cuales se explicaran a continuacion.

» Muestreo estratificado:
El muestreo estratificado es una técnica de muestreo probabilistico en
donde primero se toma una muestra aleatoriamente de una poblacion y

luego esta muestra se divide en sub muestras o estrados los cuales poseen
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una caracteristica comun que los une o asemeja, algunas de estas

caracteristicas pueden ser el color, forma o tamafo.

Las caracteristicas del muestreo estratificado son los siguientes:

o

Permite resaltar un subgrupo especifico dentro de la
poblacién.

Observar relaciones entre dos o mas subgrupos.

Se puede probar de forma representativa hasta a los
subgrupos mds pequefos y mas inaccesibles de la poblacién.
Precision estadistica mas elevada en comparacién con el

muestreo aleatorio simple.

» Muestreo opindtico aleatorio:

El muestreo opinatico aleatorio es la combinacion de dos técnicas de

muestreo una técnica de muestreo probabilistico y una técnica de

muestreo no probabilistico donde en primera instancia se extrae de la

poblacién una muestra aleatoria, y posteriormente de la muestra se

extraen los elementos que cumplen con una caracteristica especifica ya

sea geometria, tamano o color.

Las caracteristicas del muestreo opinatico aleatorio son los siguientes:

o

Permite resaltar un subgrupo especifico dentro de la
poblacidn.

Toma en cuenta solamente los miembros de interés para la
investigacion.

Se caracteriza por tener un esfuerzo deliberado por obtener

una muestra lo mas representativa posible.
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3.3.2 Herramientas estadisticas de exposicion de resultados

Para denotar los resultados obtenidos se requiere de herramientas y
técnicas que Ffaciliten la comprension, y con el uso de los resultados obtenidos

realizar el debido andlisis para la toma de decisiones dentro de la industria.

» Diagrama de dispersion:
Un diagrama de dispersiéon es una herramienta matematica basada en el
plano de coordenadas cartesianas que se encarga de mostrar la relacién
existente entre dos variables o incluso la relacién de mas variables para
obtener una tendencia de la informacién; para el control de calidad se
puede utilizar como herramienta estadistica para determinar la dispersion
de una particula u objeto referente a un pardmetro de control definido,
permitiendo tener un mapa general de las variaciones de los miembros de

la muestra respecto al parametro ideal.

Los diagramas de dispersién se emplean con los siguientes fines:
o Observar la relacion entre dos variables
o Visualizar cambios andmalos en las caracteristicas de la muestra.

o Analizar resultados mediante el uso comparaciones.

? T

Superficie con defectas {med. estandarizads)
(-]

=y .
a R 2 -1 D i 2

Superficle total de las plezeas (medida estandarizada)

Imagen 3.1 - Ejemplo de diagrama de dispersién. (Tomada de http://www.ub.edu/)
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o Representar graficamente el teorema de limite central que
busca transformar variables aleatorias en una distribucién

normal a medida se aumenta el nUmero de muestras.

o

Imagen 3.3 - Ejemplo de curva de normalizacién. (Tomado de http://rci.cujae.edu.cuy)

3.3.3 Herramientas estadisticas utilizadas para crear la tabla de

frecuencias

Una vez obtenidos todos los datos de la herramienta estadistica de
muestreo se deben organizar y ordenar los datos, de tal manera que sean faciles
de comprender y posteriormente analizar, por lo que a continuaciéon se
enunciaran y explicaran los términos necesarios para crear la tabla de frecuencias

donde sera organizada toda la informacion.
3.3.3.1. Medidas de dispersion.

> Rango: Es el valor existente entre la resta del valor maximo y el valor
minimo presentes en una serie de datos, y denota el barrido de valores
que se pueden encontrar dentro de la serie de datos, el valor del rango
puede ser muy grande como muy pequeno asi como también puede ser

decimal.

> Varianza: Es una medida estadistica de dispersiéon que mide la variacién
de los valores de la serie respecto a la media aritmética y es el

resultado del cuadrado de la desviacion tipica.
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» Coeficiente de variacién de Pearson: Es una medida estadistica de

dispersiéon cuya funcién es denotar la homogeneidad de los valores de
una serie de datos, y se obtiene de la division entre la desviacidn tipica
y la media aritmética, entre el valor del coeficiente de variaciéon de
Pearson sea mas grande significa que los datos estdn muy distantes
entre si, sin embargo si el coeficiente de variacién de Pearson es
pequeno significa que los datos estdn compactados , entre més
pequeno sea el coeficiente de variacion mayor serd la calidad de la

muestra.

Diametro medio como medida de dispersion: Es una medida estadistica

cuya funcion es determinar el didametro representativo de una serie de
datos, mostrando el didmetro que tendera cada miembro de la serie de

datos si todos los datos fueran iguales.

Desviacion tipica: Es una medida estadistica de dispersion que mide la

cercania de los valores de la serie respecto a la media aritmética
esperando una tendencia normal, y es el resultado de la raiz cuadrad de

la varianza.

3.3.3.2, Medidas de tendencia central

Media aritmética: La media aritmética es el valor promedio resultante

de la suma de todos los valores perteneciente a una serie de datos
divido entre el nimero de datos, y es el valor caracteristico de la serie
de datos.

Mediana: La mediana representa el valor central de todos los valores de
una serie de datos ordenados de menor a mayor, y ejemplifica el valor

medio de la serie de datos.
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3.3.3.3. Elementos de la tabla de frecuencia

Clase: La tabla de frecuencia tiene una serie de clases, clases _ e
representan a cada una de los datos que se encuentra dentro de sus
limites, el nimero de clases presentes en la tabla de frecuencia se

obtiene mediante la regla de Sturges.

Punto medio de clase: El punto medio de la clase es el valor resultante

entre la suma de los limites superior e inferior de la clase divididos
entre dos, la finalidad de obtener el punto medio de clase es facilitar

los calculos de varianza y desviacion tipica.

Ancho de clase: Es el rango de valores que abarca una clase, y se

obtiene mediante la division entre el rango y el numero de clases,
también se puede calcular restando el valor del limite superior menos

elvalor del limite inferior.

Limite inferior de clase: Es el valor minimo perteneciente a una clase

especifica y sirve para marcar las fronteras entre la clase a la que

pertenecey la clase anterior.

Limite superior de clase: Es el valor maximo perteneciente a una clase

especifica y sirve para marcar las fronteras entre la clase a la que

pertenecey la clase siguiente.

Frecuencia absoluta: Es el nGmero de datos que se encuentran en una

clase de datos agrupados especifica dentro de una serie de datos.

Frecuencia absoluta acumulada: Es la suma progresiva de las

frecuencias absolutas hasta que se hayan contado a cada uno de los

miembros de la muestra o poblacién.
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i i

CLASE 1 Xi Fi Xi*Fi

0.360591911 | 0.440583286 0.400587598 2 0.801175197 _
CLASE 2

0.440583286 | 0.520574662 0.480578974 5 2.40289487 _
CLASE3 -

0.520574662 | 0.600566037 0.56057035 2 1.121140699
TOTAL 25 15.61408625 -

1
Imagen 3.4 - Ejemplo de tabla de frecuencia para datos agrupados realizada en Excel

3.4 Analisis cualitativo y descriptivo del proceso.

3.4.1 Desarrollo de seleccion de la muestra a analizar

Los cristales de azdcar son un producto alimenticio que se genera en
grandes cantidades, cominmente lotes que pueden llegar facilmente a decenas
de quintales, por lo que se debe determinar cuél es el mejor procedimiento para

obtener la muestra de toda la poblacién.

Debido a que los cristales al ser diminutos y obtenidos en grandes
proporciones sus poblaciones son extensas, y tomar una muestra altamente
representativa es muy dificil, se propuso el siguiente plan de muestreo que
permitird tomar de manera efectiva la mejor muestra, el cual se divide en tres
partes: seleccion del método de muestreo, asignacion del nivel de inspeccién y

tamafio de la muestra.

3.4.1.1 Seleccién del método de muestreo a utilizar

El control de calidad se realiza mediante una serie de pasos que van
otorgando gradualmente la informacién necesaria para el andlisis de
calidad, el cual empieza con la seleccién del método estadistica de
muestreo; la seleccién de la herramienta se disputo entre los métodos de
muestreo estratificado y el muestreo opindtico aleatorio, por lo que se
explicaran las ventajas de cada uno de los métodos y se explicara la razén

de su eleccion.
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» Muestreo estratificado

Método de muestreo seleccionado preliminarmen’
que los cristales de azlcar deben tener una geometria y un tamafo
especifico, y este método de muestro nos permite tomar una muestra
aleatoria de azucar y posteriormente dividirla en tres estratos
principales los cuales podrian ser cristales de baja calidad, cristales de
media calidad y cristales de alta calidad u otra clasificacién de los
estratos podrian ser: cristales pequenos, cristales medianos y cristales

grandes.

De igual manera permite analizar de forma individual cada
estrato, Pudiendo identificar los rasgos distintivos de cada sub
poblacién o estrato y posteriormente reunir toda la informacién de
cada estrato y obtener un resultado de toda la muestra tomada en un
principio, permitiendo determinar posibles razones de la presencia de
cristales de baja calidad y en el otro caso de clasificacién presencia de

muchos cristales grandes.
Muestreo opindtico aleatorio

Método de muestreo seleccionado preliminarmente debido a
que los cristales deben cumplir solamente con una caracteristica
especial de interés, dividiendo la muestra en dos sub poblaciones los
cristales que poseen la caracteristica especial seleccionada y los que no
la poseen, pudiendo dividir los cristales en cristales de alta calidad y
cristales de baja calidad, otra caracteristica de divisién podria ser

cristales de tamano regulary cristales de tamano irregular.

De igual manera permite analizar de forma efectiva Unicamente
la seccién de la muestra que es de mayor interés y asi poder encontrar
posibles fallas dentro del proceso de produccién que hacen bajar la

calidad de los cristales y determinar la calidad de la sub poblacion que
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cumple con la caracteristica seleccionada; posibles razones de la
presencia de anomalias en los tamafos de los cristales y la proporcidn
de cristales que obtienen la dimensién esperada para determinar la

eficiencia del proceso.

Luego de la puesta en comin de ambos métodos de muestreo se
seleccioné el método de muestro opindtico aleatorio debido a su
capacidad de extraer de la muestra los elementos que son de interés para

el estudioy el desarrollo del control de calidad.

3.4.1.2 Asignacion de nivel de inspeccion

La inspeccién de los cristales de azlcar es parte importante del
aseguramiento de calidad, gracias a que permite estandarizar los
procedimientos para obtener una muestra confiable a partir del lote de
produccidn, ya que nos dictan la rigurosidad que se debe tomar con la

muestra a la hora de analizar dependiendo de las caracteristicas obtenidas.

El nivel de inspecciéon se basara en el military standard (MIL-STD)

105E, donde existen tres niveles de inspeccidén primarios o generales:

o Nivell: Se utiliza cuando se busca reducir desechos en la produccion.
o Nivelll: Se utiliza siempre que se busque una producciéon normal.
o Nivel Ill: Se utiliza cuando puede desechar una mayor cantidad de

producto.

De igual manera existen cuatro niveles de inspeccién secundaria o
especial los cuales son S-1, S-2, S-3 y S-4 cuya funcién es reducir el tamano
de la muestra cuando sea necesario, que van desde la reduccion a una

muestra muy pequena S-1 hasta una muestra considerable S-4.

Debido a que la primera etapa del muestreo es aleatoria se deben

tomar en cuenta a todos los cristales por igual, por lo que se utilizara el
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Nivel Il de inspeccién, ya que el Nivel | no discrimina para nada a la muestra

y el Nivel lll discrimina demasiado a la muestra.

Posteriormente para el muestreo opindtico que se realiza mediante
fotos obtenidas del muestreo aleatorio, el nivel de inspeccién serd el S-2,
que es uno de los cuatro niveles especiales de inspeccién segin el MIL-
STD, ya que para la toma de fotos se requiere una muestra de tamafo
menor que la obtenida mediante el muestreo aleatorio, cabe recalcar que
para que la muestra sea representativa la calidad de la foto debe ser lo

mas clara posible.
3.4.1.2 Tamaino de la muestra.

Para el tamafo de la muestra se parte de los resultados obtenidos
en la inspeccién realizada basada en el MIL-STD, por lo que se recurre a las
siguientes tablas que nos denotan el tamafio de la muestra dependiendo

del tamano del lote del que provenga.

La primera tabla entregara un cédigo alfabético dependiendo del

tamano del lote seleccionado, tal como se muestra a continuacion.

Niveles de inspeccién especial | Inspeccién de niveles generales

S-1 S-2 S-3 S-4

Tamano de lote

2a8

9a15

16a25

26a50

51a90

91a150

151 a 280

281 a 500

50121200

120123200

3201210000

10001 a 35000

35001 a 150000

150001 a 500000

Q9|9 |N|N[N|N|w|w|wm|@m|>|>|>|>
mim|m(O|O(O(NnN|N|@|@|®(>>]|>
ITiO|O|m(mimm|O|O|N{N|m| | 3>>
Al-|<|Z|o|ajmmim|[O|n|0|w|>|>
Z|IZ|r x|« |Zommo(n]|n|w|>|>|—
R[O|[7[Z|Z[r|R|—|Z|Ofmm[O|n|x

O|o|Z2[Z2|-|R|<|Z|O|7m[m|TD|O|m|>

500001y mas

Imagen 3.5 -Tabla de relacién entre tamafio de muestra y el tamafio del lote. (Tomado de
“Military Estandar 10”)
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El cédigo alfabético entregado se lleva a otra tabla donde se
observara el nimero de muestras que se deben tomar para que sea
representativa y cumpla con el control de calidad, cabe mencionar que la

tabla varia entre los niveles primarios y los niveles secundarios.

Codigo | Codigo Niveles de calidad aceptables (inspeccion normal)

de de | 0.01[0.015[0.025] 0.04]0.065] 0.1 Jo.15[0.25] 0.4 Jo.65] 1 [ 15[ 25] 4 [65[ 10 ] 15 ] 25 | 40 | 65 | 100 ] 150 | 250 | 400 | 650 | 1000
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Imagen 3.6 -Tabla de nivel de aceptabilidad de calidad para inspeccién de nivel primario. (Tomado
de “Military Estandar 10")
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Imagen 3.7 - Tabla de nivel de aceptabilidad de calidad para inspeccién de nivel secundario.
(Tomado de "Military Estandar 10")

Con los resultados obtenidos de las tablas se puede determinar

Facilmente el tamafno de la muestra que se debe escoger, y es algo que se
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debe tener a consideracion debido a que no existen dos lotes iguales, y la
muestra que debe ser tomada de cada uno de los lotes pese a que es
escogida mediante el mismo procedimiento su tamafo puede ser variar;
cabe mencionar que el tamano de la muestra incide en nimero de fotos

tomadas para el muestreo opindtico.

3.4.2 Analisis de resultados de la muestra

Definido el plan de muestreo, se procede a tomar la muestra que cumple
con las condiciones especificadas y empezar el proceso de control de calidad
estadistico, el procesos de control de calidad se divide en una serie de andlisis
que definirdn si el lote pasa el control de calidad, que van desde el ordenamiento
de los resultados en una tabla de frecuencia, la obtencién de medidas de

tendencia centraly finalmente las variables de interés las medidas de dispersion.

3.4.2.1 Construccion de tabla de frecuencias y calculo de medidas
de dispersion

Obtenida la muestra de cristales de azlcar se empieza a realizar
una serie de calculos que permitirdn construir una tabla de frecuencias,
cuya funcién es ordenar y clasificar toda la informacién obtenida de
nuestra muestra para posteriormente analizarla y obtener la informacion
que determinara la calidad del lote de azucar y realizar el debido control
de calidad.

Para generar la tabla de frecuencias se requiere de los siguientes pasos:

» Paso 1: Obtener el rango.

El rango consiste en la diferencia existente entre el nimero mas
grande de la muestray el nimero mas pequefo de la muestra y se obtiene

mediante la siguiente ecuacion.

Rango = # mayor — # menor (3.1
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» Paso 2: Determinar el nimero de clases.

El ndmero de clase se determina mediante la regla de Sturgesy se

redondea al entero superior, se calcula de la siguiente manera.
# de Clases = 1 + log,(N) (3.2)

Cabe destacar en la ecuacion anterior el valor de N representa el
ndmero de cristales presentes en la muestra, el nGmero de clases aumenta

a razén de que mas cristales sean muestreados.

» Paso 3: Determinar el ancho de clase.

Se procede a obtener el abanico de valores que poseerd cada una
de las clases, por lo cual se define el ancho de cada clase como la divisién
entre el valor del rango entre el nimero de clases, tal como se muestra en

la siguiente ecuacion.

Ancho de clase = —2ng° 3.3
ncho ecase_#declases (3.3)

» Paso 4: Determinar los limites superiores e inferiores de cada clase.

Los limites superiores e inferiores de cada clase se determinan
mediante la suma progresiva del ancho de clase al valor minimo
muestreado hasta obtener como limite superior el valor madaximo

muestreado, esto se ejemplificara con las siguientes ecuaciones.
Limite inferior = Valmin + ancho * (clase — 1) (3.4)
Limite superior = Valmin + ancho  (clase) 3.5

Cabe destacar en las ecuaciones anteriores que “Valmin” representa
el valor minimo de cristal muestreado, “ancho” representa el valor del
ancho de clase, y “clase” el digito de la clase que estd representada por

ejemplo para la clase uno el nimero 1.
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Donde:

fi es la frecuencia absoluta de <cada una de las clases.

X; es el valor del punto medio de cada una de las clases.

X eselvalorde la media aritmética

> Paso 7: Determinar la media aritmética.

La media aritmética al ser el elemento que representa el valor
caracteristico de todos los cristales muestreados y permite observar la
tendencia de los cristales, se obtiene mediante la siguiente ecuacién para

datos agrupados.

XX *f
N

media aritmetica (X) = (3.7)

Donde la sumatoria X; * f; es la multiplicacién del punto medio por el
valor de la frecuencia de la clase respectiva, valor que se calcula en la tabla

de frecuencias, y N representa el nGmero total de cristales muestreados.

» Paso 8: Determinar la varianza

El siguiente elemento a calcular es la varianza (var), la cual consiste
en una medida de dispersién capaz de determinar picos de desviacion

entre los datosy se calcula mediante la siguiente ecuacién.

Y(Xi—X)
N

Varianza (var) = (3.8)

Donde la sumatoria (X; —X)? *f; es la multiplicacion del cuadrado
de la resta entre el punto medio y la media aritmética por el valor de la
frecuencia de la clase respectiva valor que se calcula en la tabla de

frecuencias, y N representa el niGmero total de cristales muestreados.
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> Paso 9: Determinar la desviacion estandar

Finalmente se obtiene la desviacion estdndar (o), medida de
dispersion que regula la relacién existente entre los datos y la media

aritmeética, se calcula de mediante la siguiente ecuacién.

(X —X)2xf
N

desviacidon estandar (c) = vvar =\/ (3.9

» Paso 10; Calculo del diametro medio

El diametro medio ponderado por particulas (AMP) es una medida
de referencia utilizada en la industria alimenticia para determinar el
tamaino ideal del cristal de azlcar dentro de la muestra y se calcula
mediante la suma de todos los didmetros equivalentes dividié entre el

nimero de cristales, como se muestra en la siguiente ecuacion.

¥ AM
AMP = =— (3.10)

Donde Y AM representa a cada uno de los diametros medio y el

valor de N el niUmero de cristales de azlcar presentes en la muestra.

> Paso 11: Calculo del coeficiente de variacion de Pearson ponderado

por particulas

Luego de haber realizados todos los calculos de la tabla de
frecuencia, se procede a obtener el coeficiente de variacion de Pearson
(C.V) el cual entrega uno de los resultados mas importantes dentro del

andalisis de control de calidad estadistico.

El coeficiente de variaciobn de Pearson permite determinar de
manera exacta la cercania o distanciamiento existente entre cada uno de
los cristales de aziicar muestreados, y puede ser ponderado por peso o por

particulas
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Gracias que el método de obtencién de informacién son imagenes
los cristales muestreados poseen dos dimensiones, gracias a ello la
variable caracteristica en este método es el drea, por lo que todos los
pasos anteriores deben realizarse con el 4rea de los cristales como variable

de interés,

El Coeficiente de variacion ponderado por particula (CVP) basado en
el lado mas largo permite determinar de manera exacta la relacién
morfolégica existente entre cada uno de los cristales de azlcar

muestreados y expresarlo con un valor numérico.

El coeficiente de variacién de Pearson ponderado por particulas se

calcula mediante la siguiente ecuacién,

qQ

CVP ==

* 100% (3.11)

>l

Donde ¢ representa a la desviacién estandary X a la media aritmeética, la
ecuacién se multiplica por el 100%, ya que el C.V nunca serd mayor a 1
pero siempre mayor que 0, por lo que puede representares su resultado de

manera decimal o porcentual.

3.4.2.2 Coeficiente de variacion ponderado por volumen

Debido a que el resultado del C.V. puede ser exigido de las dos
formas el andlisis de control de calidad estadistico contendra ambas

ponderaciones por volumen y por particula.

Pese a que el método de obtencién de informacién son imagenes y
se poseen dos dimensiones, se prefiere trabajar con una sola dimensién en
este caso el didmetro equivalente de cada cristal, debido a que este se
calcula de manera diferente los pasos que sigue no son los mismos, toda la

informacién que utiliza viene directamente del software.

54



El Coeficiente de variacién ponderado por volumen (CVV) es el
método tradicional utilizado en la industria alimenticia para mostrar la
variacion morfolégica existente entre los cristales por lo que su inclusién

esimprescindible en el proceso de control de calidad.

A diferencia del coeficiente ponderado por particulas el coeficiente
ponderado por peso se basa en el modelaje de los cristales como esferas
perfectas, por lo que primero hay que calcular el didmetro medio

ponderado por volumen (AMV) mediante la siguiente ecuacién.

X MA;
AMV = v (3.12)
H

Donde Y MA,; xV; representa la sumatoria de la multiplicaciéon del
volumen del cristal por su respectivo eje mayor y > V; la sumatoria de

todos los voliumenes de los cristales.

Obtenido el didmetro equivalente ponderado por volumen se
procede a obtener el coeficiente de variacién ponderado por volumen,

mediante la siguiente ecuacioén.

7
AMV

jz(MAi ~ AMV)? * V,
CVV =

+100% (3.13)

Donde Y (MA; — AMV)? xV; representa la sumatoria de la
multiplicacién del volumen del cristal por el cuadrado de la resta entre el
didmetro equvialente de los cristales menos el didmetro equivalente
ponderado por volumeny ¥ V; la sumatoria de todos los volimenes de los

cristales.
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Ambos coeficientes de variacion permiten determinar el
comportamiento de la muestra obtenida del lote, la diferencia entre unoy
el otro reside en el tipo de informacion que analiza pero cabe resaltar que
los valores obtenidos por lo mismo que son ponderados distintos no

necesariamente son iguales pero si cercanos.

3.4.3 Visualizacion de resultados

La visualizacion de resultados no es mas que la exposicién de toda la
informaciéon obtenida a lo largo del proceso de control de calidad y saber
expresarla de tal manera que los resultados sean comprensibles para cualquier
lector con conocimientos basicos en estadistica, por lo que se procede a exponer

las razones de seleccion de los graficos y medidas a visualizar.

> Histograma

El histograma de distribucion normal permite representar las
concentraciones de cristales de azlUcar a razon de la geometria esperada,
obteniendo la forma de una campana de gauss, este método es bastante Gtil
debido a que no requiere de muchas imagenes para realizar un analisis efectivo y
de igual manera denota el comportamiento de la muestra y las concentraciones

que puede llegar a tener.

Por lo que si luego del andlisis estadistico el histograma denota una forma
fuera de la tendencia, representaria una serie de problemas en el procesos de
extraccion elaboracién del azlcar, o en peor de los casos la mala cosecha de la
cafna de az(car, sin embargo si llegara a estar dentro de los estandares reflejaria

el buen desemperio de la elaboracién del azicar.
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» Diagrama de dispersion

El diagrama de dispersion permitira reconocer la forma geom "1 qt
posee cada cristal y la variacién que posee con el cristal esperado, gracias a ello
se puede identificar si los cristales han crecido con la misma proporcién durante

su produccioén.

Si la variacién de tamafos de los cristales excede un limjte podria denotar
malformaciones en los cristales, cristales a medio formar, o mayor formacién de
cristales diminutos debido a la absorcion de sacarosa por parte de otros cristales,
denotando la necesidad de verificar el proceso de calentamiento y formacién de

cristales.

> Resultados de las medidas de dispersion.

Las medidas de dispersién plasmadas en el analisis de resultados permiten
identificar las variaciones presentadas en la homogeneidad de los cristales de
azucar a nivel de particulas y de peso, con la finalidad de controlar las variaciones

tanto en tamano, geometria y peso de la muestra de cristales.

Estos valores son importantes ya que representan alarmas que denotan si

una muestra se esta saliendo de control o necesita atencion especial.

De igual manera mediante registros guardados en una base de datos se
podria observar si la informacién esta variando y de esa manera encontrar el

origen de la falla y proceder rapidamente de la mejor manera posible.

Por otro lado si la informaciéon no varia y se mantiene dentro de los
parametros se puede analizar a detalle y encontrar formas de optimizar el
sistema, aumentando el nimero de protecciones que reduzcan el nimero de

fallas y realizar las maniobras de mantenimiento preventivo necesarias.
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» Curva de normalizacién (descartado).

La curva de normalizacién en primera instancia [ ‘mite ¢ mif
numero de fotos necesarias para tener un resultado bastante aceptable, ya que
a medida se aumenta el nimero de fFotos a analizar se aumenta mas la cercania
entre los datos, reduciendo la dispersién hasta valores muy cercanos de la media

aritmética (X).

Pese a ser una buena forma de representar los resultados requiere de
muchas imagenes volviéndolo poco practico, sin embargo resulta ser un método

muy efectivo.

3.4.4 Andlisis de resultados.

El control de calidad estadistico entrega una serie de resultados posterior
a los analisis realizados, sin embargo esta informacién no tiene ninguna utilidad si
no se sabe interpretar, por lo cual existen diversas formas que orientan a

comprender los resultados.
» Estdndares internacionales.

Existen distintos estandares internacionales que permiten determinar si
un lote de azlcar es aceptable o no y estos estandares varian dependiendo de la
region, el pais o incluso la empresa que solicita el aztcar; un ejemplo de estos
estandares es la Norma ISO 22000.2005.

> Pruebas constantes.

Mediante la realizacion de analisis a distintas muestras se puede
determinar la tendencia entre la variaciéon de los cristales y determinar
parametros de regularidad presente en los cristales, cabe mencionar que los
cristales de azlcar pueden tener distintos tamaiios por lo que la serie de analisis

a realizar son extensos si se desea obtener buenos resultados.

58



Capitulo IV

Desarrollo de Software

4.1 ;Qué es MATLAB?

4.1.1 Descripcion general

MatLab es un acrénimo para Matrix Laboratory (Laboratorio de Matrices);

es utilizado para referirnos tanto a un lenguaje de programacién de alto nivel

disefado para el manejo de matrices, como al software que se utiliza como

interfaz de programaciéon y compilador de este lenguaje.

Entre las funciones principales podemos encontrar:

Y V.V V V V VY

Manipulacién de matrices

Andlisis de datos

Desarrollo de algoritmos

Creacion de modelos y aplicaciones

Creacion de interfaces de usuario

Importacién y exportaciéon de datos

Interconexién con programas desarrollados en otros lenguajes como Java,
C/C++, Fortran y Python.

Interaccion con hardware de terceros
4.1.2 Historia

1954 - 1957: Desarrollo del primer compilador Fortran por un equipo de

IBM.

Fortran fue el primer lenguaje de programaciéon de alto nivel y fue
disefiado especificamente para el clculo numérico. Es el principal sucesor
de MatLab.
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1958 - 1961: Se desarrollan las versiones posteriores como el Fortran I,

Fortran il y Fortran IV las cuales implican mejoras significativas a este.

1962: Se estandariza Fortran para su comercio.

1960s-1970s: Se realizan las dltimas actualizaciones del Fortran “pre-
MatLab".

Década de 1970:

A pesar de la gran cantidad de modificaciones que sufrié Fortran,
seguia presentando serios inconvenientes como la pérdida de precision,
codificacion y algoritmos ineficientes; asi como lo extenso y complejo que

se tornaba un codigo para una solucién sencilla.

Debido a esto el gobierno de los Estados Unidos impulsé un
proyecto para la creacion de algoritmos de buena calidad para su
aplicacion en tareas comunes, que cualquiera pudiera ocupar en sus
desarrollos. Como resultado de este surgieron librerias libres para calculo
numérico como BLAS, LINPACK y EISPACK.

A finales de esta década, uno de los autores de LINPACK y EISPACK,
Cleve Moler, un programador especializado en el andlisis numeérico,
empezd a desarrollar MatLab como una herramienta para los alumnos de
cursos de algebra lineal y analisis numéricos de la Universidad de Nuevo
México, para facilitar el uso de las librerias antes mencionadas sin tener

que conocer Fortran.

MatLab tuvo tal impacto y fama en la comunidad educativa que se
esparcié rapidamente hacia las demas universidades, y tuvo una gran

aceptacion entre los conocedores y aprendices de las matematicas.



- 1983: El cofundador y actual presidente de MathWorks, Jack Little,
coincide con Cleve Moler durante una visita a la Universidad de Stanford,
donde conocié por primera vez su trabajo; reconociendo su potencial

decide formar parte de este proyecto y se une al equipo de desarrollo.

- 1984: Jack Little y Steve Bangert reprograman MatLab en lenguaje C, con
nuevas librerias denominadas JACKPAC y aiaden los archivos M, toolboxes

y otras herramientas para graficar.

Este ano es uno de los mas importantes debido a que se funda MathWorks

y se lanza, el que ahora es su principal producto, MatLab.

- 2000: Se reescribe MatLab para que sea capaz de utilizar nuevas librerias
desarrolladas en Fortran 90 llamada LAPACK - Linear Algebra Package
(Paquete de Algebra Lineal).

4.2 Herramientas de vision artificial de MATLAB

4.,2.1 Generalidades sobre las toolbox

MatLab, ademas de poseer las estructuras comunes de cualquier lenguaje
de programacion, como son las de decisién y las de repeticién, posee grupos de

herramientas llamados toolbox.

Dentro de los toolbox se agrupan funciones, algoritmos, aplicaciones y

comandos para tareas especificas que se pueden separar en 11 categorias:

Matemadticas, Estadistica y Optimizacion
Sistemas de control
Procesamiento de sefales y comunicaciones

Procesamiento de imagenes y Vision Artificial

Prueba y medicion

Finanzas computacionales

N ow oA W

Biologia computacional
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8.
o.

Generacién de Cédigo y Verificacién

Implementacion de aplicaciones

10. Acceso Base de Datos e Informes

11. Calculo Paralelo

4.2.2 Toolbox: Procesamiento de Imagenes y Vision Artificial

Conocida como /mage Processing Toolbox, es el conjunto de herramientas

especializadas para el procesamiento, analisis y visualizacion de imagenes; esta

compuesta por algoritmos, funciones y aplicaciones que facilitan las tareas antes

mencionadas.

Dentro de las principales funciones encontramos:

1.

Analisis de imagenes
a. Segmentacion
b. Morfologia
¢. Estadistica
d. Medicién

. Mejora deimagenes

a. Filtrado

b. Enfoque de imdgenes borrosas

3. Transformaciones geométricas y métodos de registro de imagenes

Transformaciones de imagenes

a. FFT - Fast Fourier Transform (Transformada Répida de Fourier)

b. DCT - Discrete Cosine Transform (Transformada de Coseno Discreta)

c. Radén

d. Proyeccion de haz de rayos de abanico
Flujos de trabajo para imagenes grandes

a. Procesamiento por bloques

b. Creacién de mosaicos

c. Visualizacién en varias resoluciones
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6. Aplicaciones de visualizacion
a. Image Viewer

b. Video Viewer

Dentro de estas series de herramientas hay mucho que destacar y definir:
dentro de los pardmetros mas importantes estdn los que nos daran la Flexibilidad

y alcance en nuestros desarrollos, dentro de los cuales hemos identificado:

» Formatos de escritura - lectura: Los Formatos son especificados en MatLab
como variables o parametros del tipo string, v estdn regidos por una lista
de compatibilidad, guardados en un registro al cual se puede acceder por
medio del comando imformats. Dentro de los formatos mds conocidos

podemos encontrar:

BMP - Windows Bitmap

JPEG - Joint Photographic Experts Group
GIF - Graphics Interchange Format

PNG - Portable Network Graphics

TIFF - Tagged Image File Format

o o o o o O

Entre otros formatos de imagenes...

» Tipo de color: En MatLab el tipo de color no solo determinan los colores
que se representaran en la visualizacidon; sino que también influye en la
dimensién de la matriz que representa a la imagen y en profundidad de

bits de cada una.

Al cargar una imagen en MatlLab mediante el comando imread, se

realiza la conversidn de esta a una matriz, cuyas dimensiones estan
determinadas por caracteristicas de la imagen como su largo, ancho y

cantidad de capas.
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Los datos que componen esta matriz dependen a su vez de la
profundidad de bits que posee cada imagen. En MatLab, dependiendo del
formato original, se realiza la conversion a cualquiera de las -

profundidades de bits en las cuales importa MatLab; estas pueden ser
imdgenes de 1 bit (1ogical), de 8-bits (unit8) o de 16-bits {(unit1é).

Cabe mencionar que cada formato de imagen maneja rangos de
profundidades de bits diferentes; por ejemplo, el formato CUR - Cursor File
es capaz de soportar 1,4 y 8 bits; mientras que el formato JPEG - Jfoint
Photographic Experts Group soporta 8,12 y 16 bits. Debido a esto, MatLab
clasifica por rangos las profundidades para “decidir” a cual de las que

soporta MatLab deben ser convertidas, de la siguiente manera:

Tabla 4.1
Conversion de la profundidad de bits en MatLab

Profundidad de Bits del archivo original Clase de matriz generada en MatLab

1 bit Logical {0-1)
De 2 a 8 bits unit8 (0-255)
De 9 a 16 bits unit16 (0-65535)

En la primera columna se muestran los rangos de profundidades de bits en los que se encuentran
la mayoria de formatos de imagenes, en la sequnda columna se muestran la profundidad a la cual

MatLab las convierte.

Hay que aclarar que esta es una regla que se aplica a la mayoria de
casos; algunos formatos como BMP - Windows Bitmap, PNG - Portable
Network Graphics, entre otros, son casos particulares y se recomienda

revisar la informacién que brinda MatLab al respecto.

Estos son las conversiones que realiza MatLab cuando se importan
imagenes, sin embargo existe otra profundidad de bits que se utiliza y es

la denominada "de precisién doble”, con 64 bits y es representado por
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nimeros de punto Flotante entre O y 1. Esta es la Forma nativa en que
MatlLab representa los datos numéricos, aunque por optimizacion del uso

de memoria se acostumbra a trabajar con las otras prc. wndidades.

» Tipode imagenes: A continuacidn se explican los tipos de imagenes con las

gue se trabajan en MatLab.

o Imdgenes Indexadas

Una imagen indexada consiste en dos matrices; la primera es una
matriz bidimensional de apuntadores cuyas dimensiones son el largo y
ancho de la imagen. Los apuntadores son nimeros enteros, los cuales
hacen referencia a una posicién en la sequnda matriz llamada colormap de
n-por-3; esta contiene valores de punto flotante para especificar la
proporcién de los colores rojo, verde y azul para definir el color del pixel al

cual el apuntador representa.

o RGB o Color Real

Las imagenes RGB son procesadas como matrices tridimensionales,
cuyas primeras dos dimensiones estan definidas por la altura y ancho de la
imagen, y la tercera es el ndimero tres, representando el nimero de capas
las cuales corresponden a los colores rojo, verde y azul. Cada pixel posee el
color determinado por la combinacién de la proporcion indicada de los tres
colores; ademas, normalmente, cada pixel posee una profundidad de 8 bits

en cada capa, aunque se encontraran casos con las demas profundidades.
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o Escala de Grises o Imagen de Intensidad

Es llamada Escala de Grises debidoaqgu L coloresdev: = ")
son diferentes intensidades de gris; el tono de gris representado depende
del valor de cada pixel que contiene una matriz bidimensional, cuyas
Gnicas dos dimensiones son las mismas dimensiones de la imagen. Esta
matriz puede ser de las clases double, unit8 o unitl6 donde, entre
mas profundidad de bits posea, mayor cantidad de tonos de grises se
haran presente en la imagen. Entre mas se acerque el valor de cada pixel a
cero, el color serd mds oscuro; mientras que mas se acerque a uno, serd

mas claro.

También se le conoce como Imagen de Intensidad, porque de esta
forma se representa la intensidad de un color en una imagen; si nosotros
extraemos una de las capas de una imagen RGB, por ejemplo la capa Roja,
y la mostramos a través del comando imshow, observaremos una imagen
en escala de grises determinando la intensidad de rojo de esa imagen;
donde, un color oscuro representa la ausencia de este color, y un color

claro su presencia.

o Imagenes Binarias

Las imagenes binarias en realidad es el resultado de un proceso de
conversidon de una imagen en escala de grises, ya sea de 8, 16 o 64 bits a
una representaciéon de 2 bits. En la cual se determina un valor de umbral
entre Oy 1 a partir del cual los valores menores a este se vuelven 0, es
decir, todos los tonos de grises que representan un porcentaje menor al
indicado se volverdn negros; de igual manera los valores mayores al
umbral se volverdn blancos, obteniendo asi una imagen constituida sélo
por blanco y negro. Estas imdgenes son sumamente Utiles para la
extraccion de caracteristicas, entre otras cosas, debido a que MatLab

posee varias herramientas que solo se pueden aplicar a imagenes binarias.
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4.3 Definicion del Software

4.3.1 ;Qué es SugarVision?

SugarVision es un software desarrollado para Ffacilitar los procesos de
control de calidad de las azucareras. Hace uso de herramientas de visién artificial
para extraer caracteristicas geométricas de los cristales de azlcar a partir de
fotos; los datos son analizados estadisticamente para obtener informacién til y
poder realizar conclusiones acerca de la muestra estudiada y los factores a los
que estuvo sometido durante su produccién. SugarVision se ha desarrollado con
fines didacticos de investigacion y desarrollo en el area de la visién por

computador enfocado en laindustria alimenticia.
4.3.2 Consideraciones de desarrollo del software

Dentro de esta seccion explicaremos la secuencia en la que se fue
desarrollando el software, empezando por los requerimientos iniciales, luego los
pasos que se tomaron para el desarrollo y por Gltimo las funciones con las que se

terminé el software.

4.3.2.1 Requerimientos del software

Se solicité un software que, por medio de visién artificial, fuera
capaz de extraer las medidas de los cristales de az(car, a partir de una
serie de fotos captadas desde un estereoscopio. Debia poseer suficiente
flexibilidad en cuanto a las variables que afectan el proceso, como el
umbral, calibracién, etc... Y a la vez tener un flujo de trabajo bien definido.
Ademds, estos datos debian ser analizados por métodos estadisticos para
poder obtener, principalmente, valores como la media y el coeficiente de
variabilidad, los cuales son valores estdndares en este tipo de anilisis, y

mostrar comparaciones a través de graficos.
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4.3.2.2 Pasos
» Definir el software de desarrollo

Aliniciar el proyecto se dejé la libertad de desarrollar el software en
cualquier programa que tuviera la facilidad del manejo, anélisis y
visualizacion de datos; asi como, que tuviera la capacidad de soportar
herramientas de vision por computador y procesamiento digital de las
imagenes. Por lo cual, considerando la accesibilidad al programa y el
conocimiento previo que se tenia de este, se eligi6 MatLab; ya que nos
brinda las herramientas necesarias con las toolboxes antes mencionadas y
la capacidad de desarrollar aplicaciones ejecutables a partir del desarrollo

de interfaces.

» Identificar los pasos necesarios para realizar de manera completa y

optima el andlisis

Dentro del proyecto podemos identificar dos pasos importantes, el
procesamiento de las imagenes y el andlisis estadistico. Pero son pasos
demasiado generales, en especial el relacionado con visién artificial; por lo
cual, nos encontramos en la necesidad de detallar los pasos necesarios

para lograr cada uno de ellos:

1. Procesamiento digital de imagenes
1.1.  Importacién de imagen
1.2.  Conversion a formato binario
1.3.  Ajuste de valorde umbral
1.4.  Especificacién de factor de calibracién
1.5. Limpieza de ruido de laimagen
1.6.  Andlisis de coincidencia
2. Estadistica
2.1.  Analisis
2.2. Muestra de resultados
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» Identificar cantidad y tipo de variables a utilizar

Las variables utilizadas las pode 2scl £ rse_in«

criterios:

o Tipo

Numéricas - Principalmente para cdlculos vy
contadores.

Cadenas de texto - Nombres de archivos.

Matrices - Las imagenes son representadas de esta
manera, también se utilizardn para guardar datos de
cristales.

Estructuras - De esta forma se muestran

caracteristicas obtenidas para cada cristal.

o Funcién que desempenan

Variables de entrada - Son los datos que el usuario
ingresara por medio de los cuadros de texto y otros
métodos de introduccién de datos.

Variables de salida - Todos los resultados obtenidos a
partir de los calculos y que son de interés para el
usuario, entre estos se encuentran las imagenes
resultado de cada proceso.

Variables de calculo - Son todos aquellos datos que
sirven como entrada o salida de cada célculo y se
mantienen de forma interna ya que no son de interés
para el usuario o cambian repetitivamente y de

manera instantanea.
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> Definir la distribucion de la interfaz

Se espera que la interfaz sea intuitiva y de facil acceso a cualquier
funcién; que no se sature de contenido y sea enfdtica, en primera

instancia, la visualizacion de cada paso del procesamiento de las imdgenes.
4.4 Interfaz y funcionamiento de SugarVision

4.4.1 Interfaz

» Pantalla para procesamiento de imdgenes

Esta pantalla esta condicionada para procesar las imagenes y

especificar las condiciones bajo las cuales se extraeran las caracteristicas.

Imagen 4.1 - Pantalla para procesamiento de imagen. Se muestran las partes que la conforman.
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En esta pantalla podemos encontrar las siguientes partes:

Barra de herramientas. (Se detallarda mas adelante)

Secuencia de pasos, indica en qué paso del proceso se encuentra.
Informacién del paso actual

Ventana de visualizacién

Ingreso de pardmetro para el proceso actual

Boton de aplicacién

N v A wDN =

Navegador de funciones
» Pantalla para visualizacién de estadistica

Esta pantalla estd dedicada a mostrar las graficas y datos resultados
de los analisis estadisticos a los cuales fueron sometidos los datos

adquiridos en el paso anterior.

HHUYE %.£ - Fdiiltdid pdid vidUaULaLiUil UT ©20auUidLitd, JT HIUTILI I @) pPalLed YUT 1@ Luinviinai.
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En esta pantalla podemos'encontrar las siguientes partes:

Barra de herramientas

. Secuencia de pasos

1

2

3. Resultados estadisticos
4. Ventana de visualizacién
5

Porcentajes de cristales analizados y no analizados

4.4.2 Funciones y pasos

4.4.2.1 Importar archivos de imagen

El primer paso de nuestro Software es la importacién de imagenes,
la cual se realiza por medio de una ventana de exploracion, esta tiene
capacidad para mostrar archivos en formatos JPEG y PNG, ademas de ser
multiselectiva debido a que el programa esta disefiado para funcionar con

una o mas imagenes de la misma muestra.

Imagen 4.3 - Muestra de 50 cristales como ejemplo del primer paso.
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4.4.2.2 Conversion de imagen a matriz

El paso inmediato a la seleccion de las imagenes, es su conve a
matrices por parte de MatlLab, tomando en cuenta criterios como el

formato y la profundidad de bits.

Ademads, en este paso se realizan cambios del tipo de color: de RGB
a escala de grises y luego a binario; debido a que cada tipo nos brinda
informacion necesaria para el proceso, como por ejemplo, el “auto-
umbral”, definido de manera automatica por MatLab a través del comando
graythresh, por medio del estudio del histograma representativo de la

imagen en escala de grises.

Imagen 4.4 - Primera visualizacion del programa con umbral automatico
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4.4.2.3 Cambio de Umbral

Del paso anterior obtenemos nuestra pr "a visua ),
ya estd convertida en una imagen binaria con un umbral definido por

MatLab; en este paso tenemos la capacidad de cambiar el valor del umbral.

Este paso es opcional y se puede editar el umbral definido por
MatLab desmarcando la casilla “Auto”; luego se modifica ingresando un
valor entre 0y 1, donde un valor mas cercano a 0 provocard que se tomen
en cuenta mayor cantidad de tonos de gris, por lo cual aparecerdn mas
regiones blancas en la imagen. Por el contrario, un valor mas cercano a 1

reducira la cantidad de regiones.

Este cambio es bastante subjetivo, debido a que depende de la
iluminacidon de la imagen y se debe especificar intentando mantener un
equilibrio entre los pro y los contras de este cambio; ya que aumentar el
umbral reducira la cantidad de areas no deseadas dentro del andlisis, pero
también reducird las areas de los cristales modificando sus dimensiones;
por el contrario, un valor muy bajo, podria definir de mejor manera los
bordes de los cristales adquiriendo asi medidas méas precisas, pero también
nos aumentard la cantidad de ruido y areas no deseadas dentro del

analisis.
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4.4.2.4 Transiciones en Navegador de Funciones

Al presionar “Siguiente” en el Navegador de funciones, la transicion
entre paso y paso trae consigo la adquisicién y establecimiento de una
serie de parametros necesarios para el paso siguiente. Estos parametros
pueden ser visibles como cambios en la interfaz para la recepcién y
despliegue de informacién; o la adquisicién y procesamiento de datos
provenientes de las caracteristicas geométricas de las regiones detectadas

en la imagen.

La gran mayoria de estos datos se obtiene por medio del comando
regionprops, el cual regresa una estructura, donde se etiqueta cada una
de las regiones identificadas y se muestran todas las caracteristicas
necesarias. A continuacién se especifican las caracteristicas mas utilizadas

en SugarVision con la terminologia utilizada en MatLab:

» MajorAxisLength - Longitud de eje mayor: como su nombre lo

indica, es la medida en pixeles del lado mas largo de una regién.

» MinorAxisLength - Longitud de eje menor: es la medida en pixeles

del lado més corto de una regién; es perpendicular al eje mayor.

» FilledArea -Area llena: Indica la cantidad de pixeles que contiene

una regiéon cerrada sin importar si esta posee agujeros internos.

» Orientation - Orientacion: es el angulo que posee el eje mayor

con respecto a la horizontal.

» BoundingBox - Caja Delimitadora: Determina la posicién y tamaio

de la caja minima que encierra a la region.

» EquivDiameter - Didmetro equivalente: Calcula el didmetro que

poseeria un circulo con la misma area
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4.4.2.5 Definicion de linea de referencia para calibracion

Este es un paso obligatorio dentro del proceso, debido a que ~-acias
a este, toda dimension adquirida es trabajada en unidades métricas y no en
pixeles; por lo cual, el navegador de funciones para pasar al siguiente paso

se activara solo si este ya fue realizado.

Solo se necesita especificar la medida en milimetros de la linea de
referencia, que debe ser parte de la imagen; luego presionar el botén de
aplicacion “Referencia” y SugarVision determinara cudl es la linea de
referencia debido a sus dimensiones y la identificara con un borde verde.
Hay que recalcar que esta linea siempre debe ser el area mdas grande

dentro de la imagen.

Imagen 4.7 - Deteccidn de linea de referencia
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La precision de las medidas de los cristales dependera de aspectos
como la resolucién de la camara, distancia a la que es tomada la foto,

resolucion de la foto, tamano de los cristales y tamano de la linea de

referencia.

4.4.2.6 Limpieza de imagen

En este paso somos capaces de establecer un filtro de longitud,
definiendo una medida de longitud de eje mayor, a partir de la cual todas
las menores a esta serdn eliminadas. Esto sirve para deshacernos de
regiones constituidas generalmente por ruido de la imagen, pequefos

reflejos, imperfecciones en el fondo y polvo de los mismos cristales.

Imagen 4.8 - Resultado de la limpieza
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Como podemos observar, al aplicar un filtro para longitudes
menores de 250 pm se eliminan todas las regiones mas pequefas y nos
deja solo las correspondientes a cristales; una de las ventajas que el filtro
sea por longitud, es que es independiente de la distancia desde la que se

tomo la foto.

Aunque este paso es opcional, es un paso bastante Gtil, debido a
que nos permite depurar la imagen para que el analisis sea aplicado solo a

cristales de aztcary resulten datos mas precisos.
4.4.2.7 Analisis de regiones

Este paso es una transicién entre el procesamiento de imagenesy el
analisis estadistico; es el filtro que determinara cuales son los cristales que
poseen las caracteristicas de forma, necesarias para ser sometidos al

andlisis estadistico.

Para esto, cada cristal es comparado con la caja minima que encierra
su regién cuando el eje mayor del cristal se encuentra completamente

horizontal.

Como podemos observar en la imagen, el software analiza cada
regiéon con su eje mayor completamente horizontal, independientemente
de la orientacidén que este posea en la imagen; luego cada region se rodea
con su BoundingBox para realizar la comparacion de areas y determinar

qué proporcién del BoundingBox ocupa cada cristal.

Con esta representacion, podemos identificar facilmente, de
manera visual, cuales cristales son mds rectangulares; para el software, la
forma de determinarlo es comparando las areas del BoundingBox con el

FilledArea de cada cristal, determinando un coeficiente de coincidencia.
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Imagen 4.9 - Anélisis de regiones. Representacién de cémo el software realiza el analisis.
La Formula del coeficiente de coincidencia esta determinada por:

CC = FA/BB x 100% (5.1)
Donde:
CC esel Coeficiente de Coincidencia
FA  eselArea llena de la regién - FilledArea

BB eselAreade lacaja que lo encierra - Area del BoundingBox

El coeficiente de coincidencia dard como resultado un porcentaje
para cada cristal, el cual servird como nuevo filtro para determinar cuéales
de los cristales serdn sometidos al analisis estadistico. El porcentaje
minimo a ser tomado en cuenta se determinara en el texto para ingreso de

parametro de esta pantalla.
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Imagen 4.10 - Resultado de anélisis. Para un coeficiente de coincidencia del 70%

Al realizar el andlisis, este dara como resultado la sefalizacién de las
regiones que cumplen el coeficiente definido, encerrandolas con un
rectdngulo verde, y las que no, en un rectdngulo rojo. Ademas se activara
en la barra de herramientas los botones de activacién/desactivaciéon de

indicadores de cristales incluidos y excluidos del anélisis estadistico.

La determinacion del coeficiente de coincidencia depende de la
rigurosidad del analisis que sea desea realizar, porque, como es de
esperarse, en cuanto mayor sea nuestro criterio, menos cristales seran
sometidos al analisis y viceversa. Es importante definir un coeficiente
intermedio que satisfaga nuestras necesidades de estudio, debido a que
extremadamente pocos cristales podrian cumplir con criterios superiores
al 90%.
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De manera empirica se ha determinado que los cristales mejor
formados cumplen criterios a partir del 70%, pero el software se ha
desarrollado para que éste criterio pueda ser definido __30n |
necesidades del usuario; ya que podria ser necesario un estudio con
coeficiente alto, donde solo se requiere estudiar cristales estrictamente
rectangulares, o estudios con coeficientes muy bajos donde se quiera
estudiar toda la muestra, incluyendo los cristales llamados

conglomerados.

Este es el Gltimo paso modificable, a partir de aqui no se podran
realizar cambios a la imagen, por lo cual las caracteristicas extraidas a las
regiones que pasaron el filtro de coincidencia seran definitivas, asi que es
recomendable asegurarse de que cumple nuestros requisitos, si no todavia

tenemos la capacidad de volver aplicar cualquiera de los pasos anteriores.

Debido a que SugarVision permite seleccionar varias imagenes de la
misma muestra, al presionar siguiente se verificara si ya se han analizado
todas las imagenes para empezar el analisis estadistico, sino se procedera
a intervenir la siguiente imagen para su procesamiento y analisis, y asi
sucesivamente hasta que se haya realizado el mismo proceso a todas las

imagenes seleccionadas.
4.4.2.8 Visualizacion de Estadistica

En esta etapa se muestran los resultados del analisis estadistico al
que fueron sometidos los datos extraidos de los cristales que pasaron el
filtro anterior. Podemos encontrar valores estadisticos como la media y
coeficiente de variabilidad, los cuales son valores estandar para este tipo
de anélisis; ademas encontramos varianza, desviacién media, elongacién
media, la cual es la media aritmética de la relacién del eje mayor entre el
eje menor de cada cristal, y las cantidades del total de cristales, los

analizados y los no analizados. Todos los resultados son calculados por el
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método de estratificacion ponderado por particula, puede revisar estos

conceptos en el Capitulo 3.

Imagen 4.11 - Visualizacién de estadistica.

Ademas posee un drea de graficos donde podemos encontrar, en la
parte superior, una grafica de dispersion en el cual se muestra la relacién
entre el eje mayor y menor de cada cristal; gracias a esto podemos
identificar si los cristales han crecido con la misma proporcién durante su

produccién,

En la parte inferior encontramos un histograma semi logaritmico en
el cual se evalda la cantidad de cristales que se encuentra en cada rango
de longitudes de eje mayor; en este se espera una tendencia normal,
debido a que idealmente el proceso de produccién es ajustado para que
los cristales posean ciertas caracteristicas geométricas; pero sabemos que

en la realidad siempre existen deficiencias y errores durante el proceso,
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por lo cual no todos los cristales poseen estas caracteristicas, pero se
espera que la mayoria si, 0 que se encuentren cercanos a estas, y en
cuanto mas nos alejemos de esta medida serd ...2nor la cantidad de
cristales; de otra forma, esto podria representar una alteracién de las

condiciones a las que es sometido el proceso.

4.4.3 Barra de herramientas

La barra de herramientas estd compuesta por funciones de visualizacién y
exportacién de los datos, tanto graficos como numéricos. Posee tanto botonesy
funciones estandar, como botones y funciones propios del software, los cuales

pueden ser agrupados en los siguientes conjuntos:

o P W

Imagen 4.12 - Barra de herramientas. Se resaltan las divisiones segln su funcién.

1. Herramientas estdndar de visualizacion - Posee herramientas estandar que

podemos encontrar en cualquier software de edicién de imagenes.

a. Acercar
b. Alejar

¢. Movimiento de paneo

2. Herramientas de cambio de tipo de color - Posee herramientas propias del

software dedicadas al cambio en la visualizacién del tipo de color, se utiliza

principalmente para la comparacién entre la imagen real y la imagen a ser

procesada.
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a. Tipo de color RGB: Ademas de hacer visible la imagen original, en

los pasos de Calibraciéon y Limpieza incluye un borde en los cristales
que estan siendo tomados en cuentaenelp ___so;pt 2ji » .,
el paso de Calibracién se mostraran cristales que cumplen el Umbral
definido, mientras que después de ser aplicada la Limpieza, sélo se
mostraran las regiones que cumplen con el criterio de longitud.
Ademas se puede observar en qué medida estan siendo tomado en
cuenta los cristales porque, debido a la iluminacién, algunos

cristales no son tomados en su totalidad.

Imagen 4.13 - Visualizacién en Tipo de Color RGB. Se observa como las regiones blancas pequefias

no son resaltadas debido a que no cumplen con el requisito de longitud, ademés se observa que

b.

algunos cristales no son tomados en su totalidad.

Imagen Binaria: Nos permite regresar al tipo de visualizacién

predeterminada de SugarVision.
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3.

Indicador de resultado de andlisis - Este conjunto solo se habilita después

de haber realizado un analisis, y posee he.......entas pz  la: i y
desactivacién de los indicadores de resultado, los cuales son visibles tanto
en RGB como en Binario. Ambos estan activados de manera

predeterminada.

a. Activacidon/desactivacion de cristales incluidos: Permite mostrar u

ocultar los indicadores verdes que identifican los cristales que serén

incluidos en el analisis estadistico.

b. Activacion/desactivacion de cristales excluidos: Permite mostrar u

ocultar los indicadores rojos que identifican los cristales que seran

excluidos en el analisis estadistico.

Imagen 4.14 - Detalle de indicadores en RGB. Indicadores rojos y verdes pueden ser activados o

desactivados de manera independiente.
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4. Cambio de tipo de ponderacion en andlisis estadistico - Habilitados solo

durante la visualizacién de estadistica, sirven para mostrar los resultados

con diferentes ponderaciones del analisis estadistico.

a. Mostrar _datos ponderados por particula: Se muestran media,

coeficiente de wvariabilidad, varianza, desviacion estdndar vy
elongacion media calculadas en base a particula. Opciéon

Predeterminada.

Mostrar _datos ponderados por peso: Se muestran media,

coeficiente de variabilidad, varianza, desviacién estdndar vy

elongacién media calculadas en base a peso.

5. Herramientas generales

d.

W.USDG /D705
0.0367915054
0.1446716823
0.0801306516
0.3105452491
0.1954938466
0.1989235632
0.0991499892
0.1088155542
0.0770127274
0.0464570704
0.2862254405

0.163067435

0.059552352

Exportar datos: Se genera una nueva carpeta en un ubicacién
especificada por el usuario; dentro de esta se guardan tres archivos:
i. Documento de Excel - Contiene matriz con datos extraidos de
los cristales, cantidad de estos, resultados estadisticos y la
resolucién de calibracion de medidas.
2 S
Datos Ponderados Por Particula
U L/IS3T4LLIS0U V. £L12J1VUVLIL ELONGACION
0.2503236381 0.2164356708 1.4270645547 50.82%
0.5708597177 0.4287245275
0.3578879198 0.3194143303 Datos Ponderados Por Peso
0.6710380403 0.6288071975 ELONGACION
0.5402475901 0.4933079019 1.3397912079 31.16%
0.6145297564 0.4638605923
0.3987312773 0.3445271321 Numero de particulas
0.4649621746 0.372220723 ANALIZADAS NO ANALIZADAS TOTAL
0.3439089666 0.313138388 232
0.2691736286 0.2432097432
0.6659847876 0.6030253532 RESC CION
0.9235224674 0.4503998995 | 0.0176576448
0.3240758139 0.2753623241 !

Imagen 4.15 - Ejemplo de reporte generado en Excel.
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i. Archivos de imagen - Se exportan ambas graficas de manera
independiente en formato PNG.

b. Acerca de SugarVision: Despliega una pantalla donde se brinda

informacién del software en cuanto al motivo de desarrollo y los

nombres de los desarrolladores y del docente responsable del
proyecto.

:a de...

a: llado comc upo de
Vv mputa T ntre la
B upo CASS le Ing.

or

Imagen 4.16 - Ventana de Acerca de SugarVision.
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4.5 Consideraciones de Hardware

Se han establecido recomendaciones en cuanto al hardware vy
condiciones bajo las cuales realizar la captura de las fotos, con el afan de que el
proceso se realice de manera mas simple. Una foto realizada bajo las siguientes
consideraciones nos brindarda beneficios como datos mdas precisos, un
procesamiento mas rapido, menos pérdida de caracteristicas y valores mas

cercanos a los brindados automaticamente por SugarVision.

A continuacién se especifican las condiciones con las cuales se establecié

una imagen funcional para el software:

» Fondo - Se necesita un fondo contrastante para facilitar el proceso de
segmentacion de los cristales en la imagen, ademas no debe ser reflejante
porque afectaria la incidencia de la luz. Debido a estas caracteristicas se
escoge carton para montaje color negro, este fue sometido a pruebas con
diferentes luces y tiene la bondad que no produce reflejos de luz que

afecten la imagen.

> Linea de referencia - Esta linea no es opcional y puede ser o no parte del

fondo, debe poseer una medida conocida y tener una longitud mayor que
cualquier cristal para poder calibrar de manera correcta las medidas

dentro del procesos.

» Distancia de la cdmara - La distancia entre la camara y el fondo estara

definida por la cantidad de cristales de la muestra, entre mas cristales, se
necesitara mas distancia para abarcar la misma area, por lo cual se tendra
menos resolucién y menos precision en la calibracién que los cristales;
entre menos cristales, todo lo contrario. Por esta razén SugarVision posee
multiseleccién de imagenes al inicio del proceso, para que se puedan

tomar mayor cantidad de Fotos concernientes a la misma muestra. Ademas
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se debe optimizar el area de la foto evitando dejar mucho espacio entre la

muestra de azucary los margenes de la foto.

Resolucién de camara - SugarVision es capaz de utilizar fotos provenientes

de cualquier dispositivo ya sea profesional o no, siempre y cuando cumpla
con las condiciones necesarias como son el fondo y la linea de referencia.
Se realizaron pruebas con instrumentos especializados como
estereoscopio; cdmaras digitales semiy profesionales con zooms 6pticosy
digitales; y cdmara de celulares inteligentes de alta gama. Como se
menciond con anterioridad, la resolucion influye mucho en la precisién de
la calibracion de datos, una mayor resoluciéon de la imagen significa que
cada cristal estara formado por mayor cantidad de pixeles, lo cual nos

brindard medidas mas precisas.

Illuminacién - Es unos de los factores mas importantes que determinan la
facilidad con que se trataran las imagenes; un exceso de iluminacién puede
sobreexponer la imagen en cuanto al balance de blancos y no nos
permitiria diferenciar de manera correcta los cristales, debido que no
existira mucho contraste con el fondo; el caso contrario, una iluminacién
pobre nos dard como resultado una imagen muy oscura, en la cual no se
podran distinguir los cristales. Después de realizar pruebas con diferentes
tipos y direccionamientos de iluminacién natural y artificial se escogieron

las siguientes:

o lluminacion artificial enfocada de manera diagonal a los cristales. Se

utilizan dos fuentes de luz LED dispuestas de manera diagonal y
paralelas. El hecho que estén contrapuestas nos genera pequenas
sombras laterales que nos ayudan a definir los bordes de los
cristales, ademas de ayudarnos a diferenciar cristales que estén muy

cercanos.
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Imagen 4.18 - Detalle de imagen obtenida con iluminacién natural.
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Capitulo V

Validacion de Resultados

5.1 Descripcion de métodos utilizados

Para realizar la validacién de los resultados que devuelve el software
SugarVision se utilizaron dos métodos manuales consecutivos que hacian uso de

dos herramientas diferentes; los cuales se detallan a continuacion:

5.1.1 Medicién manual utilizando software NX

La primera mediciéon manual se realizé utilizando el software de Siemens
para aplicaciones CAD/CAM/CAE NX 9. Para llevarlo a cabo, primero se tomaron
fotografias de dos muestras de cristales de azl(car de aproximadamente 50
cristales cada una y con valores diferentes de CV y AM, con su respectiva linea de

referencia como la siguiente:

Figura 5.1-1magen para validacién de 50 cristales de azlcar

Luego estas fotografias se importaron en formato .tiff al programa NX;
donde a cada cristal se le dibujo su respectivo Bounding Box utilizando la

herramienta Rectdngulo, tomando en cuenta la orientacién del cristal en base al
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5.2 Comparacion de resultados

Definidos los procesos que realizan los otros métodos paralaob ¢ vy

procesamiento de la informacién se procede a hacer la comparacién entre los
resultados de los tres métodos.

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos en los tres

métodos:

Tabla 5.1

Comparacion de resultados de AM y CV de los diferentes métodos de validacion

Medicion con Estereoscopio SugarVision
NX
AM cv AM cv AM cv
Muestra 1 | 0.6459 - 0.632 33.99% 0.6017 33.8%
Muestra 2 | 0.862 - 0.783 27.97% 0.731 28.65%

Para tener una medida de comparacién de los métodos utilizados, se
procedera a calcular el porcentaje de error gque existe entre los resultados de las

mediciones manuales y los resultados del software SugarVision:

5.2.1 Comparacion NX vs. SugarVision

Debido que la medicidén con NX se realizé principalmente para verificar si
el software SugarVision tomaba de forma correcta las dimensiones de los

cristales de az(car, Unicamente se calculd el valor de diametro medio (AM).
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Muestra 1:

0.6459 — 0.6017
0.6459

x100% = 6.84%

Muestra 2:

0.802 - 0.731

0 — 0
0802 x 100% = 8.85%

5.2.2 Comparacion Estereoscopio vs. SugarVision

Muestra 1:
AM
063206017 0 oo
0632 0 TR
v
03399-0338 0 oo
03399 o0 /0 T EUINeN
Muestra 2:
AM
07830731 0 uon
0783 o070 T OO
oY,

0.2797 — 0.2865
0.2797

x100% = 2.43%

97



Debido a que los datos de AM con los que se trabaja estan en el orden de
los milimetros, es posible que un pequefio cambio de decimas de milimetro cause
un aumento considerable en el porcentaje de error. Por tanto se t¢ 3y cC .. .
porcentaje aceptable un maximo de 10%; por lo que se puede decir que al
comparar los datos de las mediciones realizadas por medio del software NX y la
utilizacion de un estereoscopio con los datos obtenidos por el software

SugarVision, estos son aceptables.

5.2.3 Resultado de las comparaciones

Con estos datos comparativos se puede decir que el software SugarVision
realiza correctamente la toma de dimensiones de la mayoria de granos de una
muestra de azucar, de tal forma que este proceso puede ser comparado con la
toma de dimensiones que realizaria una persona de forma manual; resultando asi,

en la devolucién de datos bastante confiables y Gtiles en la industria.
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Conclusiones

El software SugarVision es una herramienta Gtil y confiable que puede ser
utilizada en aplicaciones de control de calidad dentro de la industria alimenticia
azucarera; ya que se ha demostrado que es capaz de tomar de forma precisa las
dimensiones de los cristales de azlGcar e ingresarlas dentro de un modelo
estadistico robusto que devuelve como resultado datos de mucha utilidad para el
desarrollo del control de calidad de dichos productos; reduciendo de forma
considerable tanto el tiempo como el grado de esfuerzo y fatiga de los

encargados de realizar dicha actividad.

En la validacién de los datos que devuelve el software se utilizaron dos
métodos de comparacién que usualmente se utilizan en la industria; los cuales se
basan en la toma de las dimensiones de los granos de az(car de forma manual
por parte de una persona. Cuyos resultados fueron similares a los entregados por
el software SugarVision; presentando un porcentaje de error menor al 10%, el
cual se considera aceptable para este tipo de proceso ya que se toma en cuenta
que los métodos de comparacién que se utilizaron son mas sensibles al error
humano; garantizando asi, la confiabilidad de los datos que devuelve dicho

software.

Mediante la prueba de distintas herramientas estadisticas se determiné
que la elecciéon de las herramienta, tanto de muestreo como de analisis de
informacién, deben escogerse de la manera mds cautelosa posible; ya que
facilmente puede perderse informacién, por lo que al software SugarVision se

hicieron las pruebas necesarias hasta obtener los resultados deseados.

Para asegurar el correcto funcionamiento del software SugarVision asi
como el grado de exactitud de los resultados que devuelve, se deben tomar las
Fotografias tomando en cuenta las consideraciones de hardware de fondo, linea

de referencia, distancia y resolucién de camara digital y tipo de iluminacién.
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