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RESUMEN

México figura como un importante consumidor y productor de céarnicos. La
evaluacion de la calidad de la carne es un reto de mayor importancia en la
industria carnica. La necesidad de métodos objetivos, consistentes y eficientes
se tomo6 como impulsor para explorar el analisis de imagen para la evaluacién
de la calidad de res. Se realiz6 el analisis fisicoquimico, asi como el andlisis de
textura de imagenes con matriz de coocurrencia (GLCM) a muestras de carne
de res. Se examino la correlacion entre las caracteristicas de textura extraidas
de imagenes las cuales fueron segundo momento angular (ASM), contraste,
correlacion, inversa de la diferencia de momento (IDM) y entropia calculadas
con GLCM vy las variables de color, pH y capacidad de retencién de agua,
observando una correlacion mas fuerte entre las variables a*, C*, IDM y ASM.
El modelo de prediccion generado, utilizando ajuste logistico nominal, mostro
que las variables de color a*, b*, C* y h* en conjunto con las variables de
textura de imagenes ASM e IDM son los pardmetros significativos en la
estimacion de la frescura de la carne en este estudio. El estudio muestra un
posible potencial del analisis de imagen en combinacién con el andlisis de
color, para la prediccién de calidad de la carne de res en términos de su

frescura.

Palabras clave: carne, calidad de carne, analisis de imagen

ABSTRACT
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Mexico is a major consumer and producer of meat. The assessment of
meat quality is a major challenge in the meat industry. The need for objective,
consistent and efficient methods was taken as an enhancer to explore image
analysis for the assessment of the quality of beef meat. Physicochemical analysis,
as well as texture analysis of coocurrency matrix (GLCM) images was performed
on beef samples. The correlation of texture characteristics extracted from images
which were second angular moment (ASM), contrast, correlation, inverse of
moment (IDM) and entropy obtained with GLCM and the variables of color, pH and
capacity of water retention, observing a stronger correlation between the variables
a* C* IDM and ASM. The prediction model, using nominal logistic adjustment,
showed that the color variables a *, b *, C * and h * together with the texture
variables of ASM and IDM are significant parameters in the estimation of the
freshness of meat in this study. The study shows a possible potential of image
analysis in combination with color analysis, for the prediction of beef quality in

terms of its freshness.

Key words: meat, meat quality, image analysis
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.  INTRODUCCION

La poblacion a nivel mundial cubre el 23 % de su requerimiento de alimentacion
con alimentos de origen animal, conformado especialmente por proteinas de la
carne con alto valor nutrimental. Por lo anterior, el consumo de carne tiene una
importancia fundamental en la alimentacion de las personas. Las carnes
mayormente consumidas a nivel global son de pollo, cerdo y res (Consejo

Nacional de la Carne, 2021

Aunque en el 2020 el efecto de la pandemia dio como resultado a nivel global un
descenso en el consumo de carne, en México se consumieron mas de 8.8
millones de toneladas de carne de pollo, cerdo y res en ese mismo afio.

México representa el 3.3 % del consumo mundial de carne, lo que lo coloca en el
6° lugar dentro de los consumidores mas importantes; ademas, produjo
aproximadamente 7.3 millones de toneladas de carnicos, colocando al pais en la
posicion 7, aportando el 2.8 % de la produccion mundial. (Consejo Nacional de la

Carne, compendio estadistico, 2021).

La calidad de la carne es un aspecto multifactorial que define la tendencia de su
produccion y de su consumo, por lo que, su evaluacion, es un reto de importancia

en la industria carnica.

El color es un aspecto de la carne que se ha utilizado como indicador de frescura
por parte de los consumidores. A nivel instrumental, la estabilidad del color se

puede utilizar para determinar la vida atil de la carne a lo largo del tiempo de
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almacenamiento. Este aspecto se evalla principalmente en carnes rojas, como la
carne de res (Alberti et al., 2016).

En un estudio efectuado por Ripoll et al. (2012), se evalué la relacién entre la
medicion instrumental del color usando las coordenadas del espacio de color L*,
a*, b*, C* y H* y la apreciacion visual del color por parte del consumidor
(valoracion subjetiva), en carne de res durante 6 dias. Para encontrar las
correlaciones entre ambos métodos de medicibn se utilizaron métodos
estadisticos lineales y no lineales, asi como un algoritmo de aprendizaje
automatico. Los resultados mostraron que los métodos no lineales mostraron una
relacion aproximada del método instrumental con la valoracion de los evaluadores,
siendo que fueron mas precisos para esta interpretacion los valores de
luminosidad (L*) y saturacion de color (C*); ademas, se demostré que no se puede
interpretar el color de la carne con los parametros a*, b* y h* durante el tiempo de
almacenamiento (6 dias) de forma lineal o usando variables de forma

independiente.

Otros métodos instrumentales que se utilizan de forma regular para determinar la
calidad de la carne en términos de su frescura, son el pH, la capacidad de

retencién de agua, la fuerza de corte, entre otros (Zapotoczny et al., 2016).

Como se ha descrito anteriormente, para evaluar la calidad de la carne, de forma
general, son utilizados métodos instrumentales, sin embargo, presentan las
desventajas de ser: invasivos, destructivos, costosos, laboriosos y tardados.

Con el objetivo de encontrar otros métodos que puedan servir de herramienta en
la ciencia y tecnologia de la calidad de céarnicos, el analisis de imagen ha sido
investigado; y debido a que el enfoque de evaluacién, a través del analisis de

imagen, se realiza mediante la captura de imagenes y su posterior analisis, este
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método, ofrece una alternativa de evaluacion de la carne no convencional, al ser:

no destructivo, objetivo y consistente (Lillford, 2018).

Por lo anterior, diversos investigadores se han interesado en estudiar la relacion
de la estructura y las propiedades fisicoquimicas de la carne, con la textura
superficial obtenida a partir de imagenes digitales. Ogdhal et al. (2019) analizaron
la fuerza de corte y diversos pardmetros de textura, usando la matriz de
coocurrencia y la trasformada de Fourier. Con los resultados que obtuvieron,
desarrollaron un modelo estadistico que les permitié clasificar la terneza, un
aspecto importante de calidad de la carne.

Por otro lado, Arsalane et al. (2020) evaluaron el cambio de color de muestras de
carne almacenadas en refrigeracion, durante 9 dias, y calcularon pardmetros de
textura de imagenes usando la matriz de coocurrencia y los momentos
estadisticos, con lo que, construyeron un modelo estadistico que fue capaz de

clasificar y predecir frescura de la carne.

Los estudios anteriores sugieren que la medicion de la calidad de la carne, que se
realiza a través de métodos instrumentales de forma cotidiana, pudiera apoyarse

con métodos no convencionales como lo es el andlisis de imagen.

Por lo anterior, el objetivo de este proyecto es evaluar la calidad de la carne a
través de la relacion entre las variables fisicoquimicas pH, color, capacidad de

retencién de agua y los parametros de textura obtenidos del andlisis de imagenes.
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[I.  ANTECEDENTES

2.1 La carne, consumo y produccion

La carne de consumo se define como la estructura estriada esquelética,
acompafiada o no, de tejido conectivo, hueso, grasa, ademas de fibras nerviosas,
vasos linfaticos y sanguineos, provenientes de animales utilizados para abasto;
gue no ha sido sometida a ningan proceso que modifique de modo irreversible sus
caracteristicas sensoriales y fisicoquimicas, salvo la refrigeracion, la congelacion y

el envasado (vacio, atmésfera modificada) (Brafia et. al 2012).

En general, la carne estd compuesta de agua (72 %), proteina (21 %),
grasa (5 %), minerales (1 %) asi como una pequefia porcion de carbohidratos (1
%) (Fonti-Furnols et al., 2015). Por su contenido nutrimental antes mencionado, la
carne ha sido un componente valioso para la alimentacion humana; en este
sentido, la proteina cérnica es parte importante de una dieta equilibrada, ya que es
fuente de aminoacidos, vitaminas y minerales esenciales para el desarrollo

humano.

Es por esto que, hoy en dia sus consumidores y productores han
incrementado la conciencia de su composicion y su valor nutritivo, o que se ve

reflejado en su produccién y consumo globales (Jung et al., 2016).

En México, al cierre del 2020, el consumo de carne per céapita llegd a 69
Kg/afio, posicionando al pais en el 6° lugar de consumo global; mientras que, en
cuanto a produccién, el pais se posicioné en el 7° lugar a nivel mundial (Consejo

Nacional de la Carne, compendio estadistico, 2021).
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Los tres principales tipos de carne que se consumen en el mundo son de:
pollo, cerdo y res. En cuanto a la carne de res, en el periodo 2019-2021, su
balanza comercial es superavitaria y sus exportaciones incrementaron 9.7 % y en
contraparte, las importaciones decrecieron -15.0 %. En la Figura 1 se puede
observar que en el afio 2020 la produccion de carne de res tuvo un crecimiento de
2.6 % (Consejo Nacional de la Carne, 2021).

Produccion mundial de carne

103,755

01,978
00413
AR

97,757

G1.642.00
60,282,000
6l 16200

Miles de toneladas

2019 2020 2021E
EmRes ®Pollo Cerdo

Figura 1. Gréafica de produccion mundial de carne (Consejo Nacional de la Carne,
2021).
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A nivel Nacional el principal consumo de carne esta dirigido a la carne de

pollo, seguido de la de cerdo y finalmente la de res.

Por otro lado, la economia del pais se ha visto beneficiada por el
consumo Yy produccion carnica; en este sentido, el PIB que generd el sector
carnico incrementd 2.7 % en el ultimo afio. De igual forma, el indice de
remuneraciones medias reales igualé a la industria manufacturera y supero el de
la industria de alimentos. Ademas, a pesar de la pandemia de la COVID-19, el
personal ocupado total que empled la industria carnica crecid6 0.4 % en

comparacion con el 2019 (Consejo Nacional de la Carne, 2021).

2.2 Calidad de la carne

La definicion de calidad en el area de los alimentos, es dificil de
establecer, sin embargo, se le se relaciona con la aptitud que posee el alimento
para ser consumido por el humano y su capacidad para satisfacer ciertas
necesidades, es por ello que, el concepto se relaciona de forma muy estrecha con
las preferencias del consumidor. A pesar de las dificultades que se tiene para
definir la calidad en los alimentos, es un hecho que es un factor critico en la

industria de la carne (Troy & Kerry, 2010).

La calidad de la carne puede ser clasificada con: sus rasgos de calidad de
apariencia AQT (Appearence Quality Traits por sus siglas en inglés), sus rasgos
de calidad del consumo EAT (Eating Quality Traits por sus siglas en inglés) y sus
rasgos de calidad de confianza RQT (Reliance Quality Traits por sus siglas en
inglés) (Joo et al., 2013).

Los rasgos de calidad “AQT” se evaluan por su apariencia, que esta
determinada por el color de la carne, la cantidad y la distribucion de la grasa, el

color de la grasa, la humedad y la textura de la carne (Becker et al., 2000). Estos
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rasgos de calidad influyen fuertemente en la decisién del consumidor al momento
de seleccionar una carne en el punto de compra. Ademas, el consumidor puede
determinar la calidad real de la carne en el punto de consumo, con rasgos de
calidad de consumo (EQT), como son la terneza, el sabor, la jugosidad y la
suculencia (Acebron & Dopico, 2000). También, los consumidores pueden evaluar
la calidad de la carne mediante caracteristicas de calidad de confianza (RQT)
como son seguridad, nutricion, bienestar animal, ética en la produccién de la
carne, precio, presentacion de los productos, origen y marca (Troy & Kerry, 2010).

Existe en México una regulacion para la clasificacion de la calidad de
canales y carne, sin embargo, en la produccion local de carne bovino, esta es
generalmente puesta a la venta sin llevar a cabo la clasificacion de calidad visual

establecida (Rubio et al., 2007; Secretaria de Economia, 2002).

Es por esto que, es importante saber que las caracteristicas de calidad y
nutricion de la carne se ven afectadas por factores intrinsecos y extrinsecos. A
continuacion, se describen los parametros de calidad determinados en la carne

fresca.

2.2.1 Color

Respecto al color determinado mediante un instrumento, al incidir una luz
blanca sobre la superficie de una muestra de carne, ciertas longitudes de onda
gue componen esa luz blanca seran absorbidas por la muestra de carne; el color
de esa muestra de carne esta entonces definido por la combinacién de aquellas
longitudes de onda que no fueron absorbidas por la superficie carnica. Por otro
lado, el color percibido es el conjunto de las longitudes reflectadas que pueden ser
percibidas por el ojo humano, y ha sido definido por CIE (Commision Internationale
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de L’Eclairage) como el atributo visual que se compone de una combinacion

cualquiera de elementos crométicos y acromaticos (Alberti et al., 2005).

El color de la carne roja es de gran importancia en el mercado, ya que, es
el atributo de calidad evaluado de manera inicial por los consumidores, debido a
qgue lo usan como indicador de seguridad y frescura. El color y la estabilidad de
este parametro son las caracteristicas de calidad mas importantes en el punto de
venta (Hood & Mead, 1993).

El color de la carne depende de la concentracion y el estado quimico de
los pigmentos de la carne, principalmente de la hemoglobina y la mioglobina. Asi
mismo, influye sobre este, la proporcién de grasa, la cantidad de tejido conjuntivo
y otros pigmentos como la catalasa, citocromos, flavinas, vitamina B12, entre otras
(Fox, 1987).

La concentracion de mioglobina en el musculo se ve afectada por la
genética, la edad, la dieta del animal, el ejercicio, ademas de factores ambientales
(Livingston & Brown, 1981). La mioglobina es una proteina sarcoplasmatica,
transportadora de oxigeno. Contiene una proteina, la globulina, cuyo grupo hemo
es el responsable del intenso color rojo-pardo de la carne (Renerre, 1977). La
mioglobina puede existir en una de las siguientes tres formas: desoximioglobina,
oximioglobina, metamioglobulina (Figura 2) (Kropf, 1993). La desoxiomioglobina,
es frecuentemente conocida como mioglobina reducida, contiene hierro en estado
ferroso (Fe?"), es la responsable de la coloracién rojo plrpura, y se encuentra en
el interior de la carne y en carne sometida a vacio, permanece tras el sacrificio por
la propia actividad reductora del masculo (Renerre, 1990). La oximioglobina es
formada cuando la desoximioglobina se pone en contacto con el oxigeno del aire,
el pigmento debe estar en el estado ferroso (Fe®") para que la oxigenacién se dé
(Livingston & Brown, 1981), en este caso es el pigmento que genera la coloraciéon
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rojo cereza, que es la que el consumidor asocia con una adecuada frescura en

carnes rojas (Faustman & Cassens, 1990).

El color de la carne es poco estable y tanto la oximioglobina como la
desoximioglobina se oxidan a metamioglobina, con el paso del tiempo, en la cual,
el grupo hemo se oxida y pasa al estado férrico (Fe®*) y el agua ocupa la sexta
posicion coordinada. La metabioglobina no se une al oxigeno, por lo que, es
fisiologicamente inactiva (Faustman &Cassens, 1990). La metabioglobina otorga a
la carne un color café, el cual es asociado con la falta de frescura por el
consumidor (Hood & Riodan, 1973)

Oxigenacién

T B Oximioglobina
Deoximioglobina
g Rojo pirpura
Rojo pirpura

Metamioglobina

Roio nardo

Figura 2. Diagrama del efecto en el color con las posibles formas de

mioglobina de la carne (Imagen adaptada).

Para realizar la medicién de color se utiliza principalmente el espacio de

color CIELAB en el area de alimentos. Este espacio de color es una medicion
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internacional de color estandar (CIE, 1976). En este espacio, el parametro L*
significa luminosidad y su rango de valores va de 0 a 100, mientras que, los
parametros a*(verde a rojo) y b* (azul a amarillo) son dos componentes cromaticos
y su rango de valores es de -120 a 120; el parametro C* es el valor croma o
saturacion de color, y H* o Hue es el angulo del color (Imagen 3) (Pedreschi et al.,
2004; Papadakis et al., 2000; Mendoza et al., 2004).

b*

Figura 3. Espacio de color CIELAB (Brafa et al., 2011)

La coloracion de la carne se puede ver afectada por diversos factores,
como la raza y la edad del ganado, asi como las condiciones del animal previas al
sacrificio, y las condiciones del producto durante y post sacrificio; donde el
desarrollo microbiano, la atmésfera de contacto, asi como el pH y la temperatura,

influencian la coloracion de la carne, y por tanto, su potencial de compra.
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2.2.2 pH

El pH es definido como el logaritmo negativo de la concentracion de
protones en una solucion. Tiene una escala de valores entre 0 y 14. Un valor por
debajo de 7 es considerado como acido, y por encima de 7 se considera alcalino o
también denominado basico. EI pH es uno de los principales parametros a
considerar para verificar la calidad de la carne, porque afecta varios aspectos:
color, capacidad de retencion de agua, entre otros.

El pH del musculo de animales sanos y vivos es de alrededor de 7.05
(Johnson, 1994). Este valor disminuye tras la muerte del animal, principalmente,
debido a la degradacién del glucégeno a acido lactico, una reaccion en la que, el
musculo trata de producir energia en ausencia de oxigeno. La acumulacién de
acido lactico continla hasta 24 h posteriores a la muerte. Esta reaccion, depende
primordialmente de la actividad de una serie de enzimas que son sensibles a la
temperatura, por lo que, es relevante considerar la temperatura del musculo al

momento de hacer la medicién de pH (Lundberg et al., 1986).

La variacién del valor de pH, se da por un sinnimero de factores, algunos
de ellos son intrinsecos al animal (genética, metabolismo, susceptibilidad al estrés,
entre otros) (LOopez-Bote, 2017), pero normalmente los factores mas relevantes
tienen que ver con el ambiente en que se manej6 el animal y su canal, durante las
24 h previas y posteriores al sacrificio.

Previo al sacrificio, el manejo del animal es un factor clave, ya que un
exceso de estrés provocara la sobreproduccion de adrenalina, que tiende a
promover la degradacion de glucégeno y por ende favorece la caida abrupta del
pH (acidificacion). Luego del sacrificio, una mala refrigeracion de la canal, con

temperaturas elevadas, promovera también una rapida caida del pH. Dependiendo

47



de la velocidad de la disminucion del pH post-mortem y del pH final alcanzado de

la carne, se distinguen diferentes tipos de carne (Figura 4).
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Figura 4. Disminucién del pH después del sacrificio (Brafia et al., 2011).

Una caida lenta del pH post-mortem, es ocasionada cuando las reservas
de glucogeno en el animal son escasas, por ejemplo, el estrés por un trasporte
largo con tiempos de ayuno muy prolongados, lo que se empeora con
temperaturas ambientales frias. Esto provoca un menor contenido de acido lactico,
ocasionando un pH final elevado (6.0-6.8) en comparacion con una carne normal
(5.4-5.9) (Bate-Smith, 1948). La carne con pH alto, se torna oscura, dura y seca,
de ahi su denominacion como carne DFD (Dark, firm, dry, por sus siglas en
inglés). El color oscuro de la carne provoca rechazo por el consumidor, por ser
asociada a carnes provenientes de animales viejos. El pH alto de la carne DFD la
hace mas susceptible a la proliferacion de microorganismos, comprometiendo su

vida de anaquel (Immonen et al., 2000).

48



Para el caso en el que la disminucion de pH post-mortem sea acelerado y
la caida de pH ocurra antes de que la carne pueda ser enfriada eficazmente, la
combinacion de un bajo pH y alta temperatura (arriba de 32°C) (Thompson et al.,
2005), ocasiona una desnaturalizacion anormal de las proteinas musculares,
generando asi una carne palida, suave y exudativa (PSE pale, soft, exudative, por
sus siglas en inglés). Mientras mas rapido baje el pH del musculo, retendra menos
agua, y asi se reducira el rendimiento de la carne y se afectara el color de la

carne. Dando una apariencia palida (Marsh, 1954).

El pH de las carnes PSE estara normalmente por debajo de 5.5. Sin
embargo, la carne puede tener apariencia PSE y tener un pH normal. Esto ocurre
cuando la caida de pH es muy abrupta durante la primera hora post-mortem;
asociada a estrés inmediatamente antes de la muerte del animal (Brafia et al.,
2013).

Por lo anterior lo deseado es generar las condiciones adecuadas, pre y
post sacrificio, que logren tener la carne en un rango de pH de 5.4 a 5.9 con una

coloracion rojo cereza y una retencion de agua adecuada.

2.2.3 Capacidad de retencion de agua

La capacidad de retencibn de agua (CRA) también influencia la
aceptacion visual de los consumidores. Ademas, este parametro determina la
perdida de agua durante el transporte, el almacenamiento, el procesamiento, y el
cocinado. La jugosidad es en parte determinada por la CRA y contribuye a la
calidad del consumo, jugando un papel importante en la textura de la carne. Por lo
tanto, el agua es importante en la estructura de la carne, y por consecuencia, en la

calidad de la carne.
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La CRA se define como la habilidad de la carne y productos carnicos para
unir agua durante el rebanado, la molienda, la presién, el almacenamiento, el
procesado y el cocinado (Hamm, 1986). La pérdida de agua puede ser descrita
como goteo, purga, exudado, o perdida de cocinado, que es inversamente
proporcional a la CRA (Warner, 2014). La CRA se refiere al agua ligada a la carne

y también al agua afadida durante las operaciones de procesamiento.

Existe una relacién directa entre el agua y la grasa contenida, si el
porcentaje de grasa incrementa el porcentaje de agua disminuye. Ademas, cerca
del 85 % del volumen del musculé son miofibrillas y la mayoria del agua esta
asociada con estas. Cerca del 1 % del agua en la carne es clasificada como agua
ligada y esta unién se lleva a cabo con las proteinas (Huff-Lonergan & Lonergan,
2005). La cantidad de agua ligada muestra muy poco cambio en el musculo post-
mortem. Otra fraccion de agua en la carne recibe el nombre de agua
‘inmovilizada” o “atrapada” (Fennema, 1985), en la cual, el agua es retenida por
fuerzas estéricas o de atraccion. Esta fraccion no se libera de la estructura
facilmente, pero puede ser removida durante el secado y se puede perder en el
rigor y por cambios es la estructura de las proteinas, como la degradacion de
proteinas o por cambios abruptos de pH. Esta fraccidon constituye el 85 % del total
de agua (Pearce et al., 2011). El agua libre es la fraccion de agua que fluye sin
obstaculos en la estructura cuando se presentan las condiciones para que ocurra
(Pearce et al., 2011). Esta presente en los fluidos sarcoplasmaticos y es retenida
por fuerzas capilares entre (extramiofibrilares) y en (inramiofibrilares) las

miofibrillas.

El agua retenida en la carne por capilaridad es similar al agua
inmovilizada en una esponja u otro material poroso. La magnitud de la fuerza

inmovilizadora es inversamente relacionada a la magnitud del tamafio del poro
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(Warner, 2017). Para que el agua sea removida de la carne, una presion externa
debe ser aplicada, la cual es mayor que la generada por los capilares (Trout,
1988).

El porcentaje de CRA de la carne fresca es de 75 %, aunque este

dependera del musculo que se analice y su cantidad de grasa (Warner, 2017).

2.2.4 Textura de la carne

La textura en los alimentos se ha definido como "todo elemento reoldgico
y atributos estructurales (geométricos y de superficie) del producto perceptible por
medio de mecénica, tactil y en su caso, receptores visuales y auditivos" (Lawless
& Heymann, 1998). Los parametros de textura son generalmente medidos por
técnicas convencionales, como son los métodos sensoriales e instrumentales, que
consumen tiempo y son destructivos para el producto. La relacion de variables de
textura instrumentales con la percepcion humana de la textura ha sido un area

muy activa de investigacion (Luckett et al., 2014).

Se han desarrollado multiples métodos instrumentales en un intento de
evaluar la textura de las carnes, con un enfoque en la "terneza" de los productos
de carne muscular entera (Cheny Opara, 2013; Wezemael et al., 2014). Entre
muchos parametros de calidad, la terneza es considerada como uno de los
atributos mas importantes que afectan la calidad de consumo de la carne. Se
correlaciona positivamente con la jugosidad y el sabor, y tiene una influencia
sustancial en la satisfaccion general del consumidor conocida como palatabilidad
(Rust et al., 2008; Juarez et al., 2012).

Por lo tanto, los factores que determinan la palatabilidad de la carne son
la terneza, la jugosidad y el sabor. De estos tres, la terneza es el factor impulsor

en términos econdmicos (Boleman et al., 1997; Savell y Shackelford, 1992). Los
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consumidores afirman que la terneza es el atributo mas deseado al comer un filete
(Huffman et al., 1996).

Hay multiples factores que influyen en la terneza de la carne, y cada uno
de estos factores esta respaldado por teorias en el intento de explicar como
influyen en este parametro. Por todos los propdsitos practicos, cuatro
caracteristicas generales son consideradas las mas importantes: la protedlisis
post-mortem, la grasa o marmoleado intramuscular, el tejido conectivo y el estado
contractil del musculo. Estos factores también pueden contribuir a la diferencia de
terneza entre diferentes masculos dentro de las mismas canales (Ogdhal et al.,
2017).

2.3 Métodos no destructivos para la evaluaciéon de calidad de carne

Tradicionalmente, la medicion de pardmetros de calidad de la carne es
llevada a cabo por analisis sensoriales, mecanicos o instrumentales (Cheng et al.,
2017). Estos métodos son laboriosos, invasivos, tardados y poco amigables con el
ambiente. Por esto, el estudio de la calidad de la carne ha sido de gran interés y
continuamente se han estudiado técnicas alternativas para la eficiente medicion y

control de calidad (Narsaiah et al., 2020).

La medicion y el control de la textura de la carne son importantes para el
productor, ya que, determinan el valor del producto el mercado. Razoén por la cual,
los investigadores se han interesado por estudiar la relacion entre la estructura de
la carne, la textura y sus propiedades mecanicas (Lillford, 2018). El desarrollo de
un método preciso, no invasivo ni destructivo, que pueda predecir calidad de la
carne, en términos de su textura, se ha convertido en una necesidad urgente en la

industria carnica (Chen et al., 2020).
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La espectroscopia visible y NIR (Infrarrojo cercano) son métodos ya
utilizados para medir la composicion de la carne. Funcionan con el principio de
absorcidn, reflexion, transmision y/o la dispersion de la luz a través del alimento,
siguiendo la ley de Beer-Lambert (Narsaiah et al., 2020). La absorcion o
reflectancia de la radiacion por la carne en la region NIR es a menudo compleja y
normalmente posee amplias bandas de absorcién de NIR superpuestas. En esta
técnica, frecuentemente se utiliza andlisis de datos multivariados para filtrar la
gran cantidad de datos espectrales, lo cuales se usan para ser correlacionados
con una cierta propiedad con datos espectrales relevantes especificos (Jha &
Garg, 2010).

También, la absorcion o reflectancia de la luz en un rango conocido de
longitud de onda es medido y correlacionado con diferentes parametros de calidad
del alimento (Ghazali et al., 2013). Las imagenes obtenidas con esta técnica se
han usado para predecir variables de textura como son masticabilidad, elasticidad,
dureza y firmeza (Pérez-Palacios et al., 20019; Alamprese et al., 2016). Asi como,
para evaluar otras variables de calidad como marmoleo, humedad, frescura,
fuerza de corte y pH (Cheng et al., 2015; Ghazali et al., 2016; Neyrinck et al.,
2015; Sadeghi-Mehr et al., 2018).

En los ultimos afos, se ha mejorado la espectroscopia tradicional con la
técnica de imagenes hiperspectrales, la cual, consiste en recopilar y procesar
informacion a lo largo de todo el espectro electromagnético. La formacion de
imagenes divide el espectro en muchas bandas que pueden extenderse mas alla
de lo visible. Cada imagen representa un rango del espectro, que, al combinarse
forman una imagen tridimensional hipersespectral obtenidas a partir de un
hipercubo. Esto proporciona una distribucion espacial de los pardmetros de

calidad de una muestra de carne (Narsaiah et al., 2020). Este método se ha
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utilizado exitosamente para predecir parametros de calidad como contenido de
humedad (Kamruzzaman et al., 2016), contenido de grasa (Lohumi et al., 2016;
Cheng et al., 2015), terneza (Naganathan et al., 2016; Jiang et al., 2018), variables
de textura (Wang et al., 2019), pH (Barbin et al., 2012), color (Christiansen et al.,
2012; Kamruzzaman et al., 2016; Sharifzadeh et al., 2014), capacidad de retencion
de agua (Kamruzzaman et al., 2016) y deterioro microbiano (Dissing et al., 2013;
Panagou et al., 2014, Tao et al., 2015; Tsakanikas et al., 2015; Tsakanikas et al.,
2016).

Adicionalmente, la resonancia magnética nuclear provee informacion
bioguimica de una muestra en analisis (Scheier et al. 2014). Esté método se ha
utilizado para estudiar la dureza como una variable de textura (Muriel et al., 2004;
Romero de Avila et al., 2014). También se ha propuesto el uso de algoritmos de
vision computarizada basado en la distribucion radial de las imagenes vy

estadistica de segundo orden (Avila et al., 2019).

El Cuadro 1 muestra diversos métodos a través de los cuales se ha
determinado y monitoreado la calidad de la carne. Estos métodos han hecho uso

del andlisis de imagenes.

Cuadro 1. Métodos para monitoreo de calidad de la carne

Método Aplicacion Referencia
Imagen de ultrasonido Inactivacion de Brewer et al., 2012, Alarcon-
microorganismos, aumento de Rojo et al., 2015

vida de anaquel, mejorar

terneza
Rayos X, resonancia Fragmentos de hueso, Wells et al., 2013; Hoban et al,
magnética densidad mineral del hueso, 2016

humedad y cambios en

estructura
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Imagen de fluorescencia Frescura de la carne,
deteccion de cambios térmicos

Liu et al., 2019; Sahar et al.,
2016

Imagen hiperspectral Humedad, deteccién de
contaminantes, fragmentos de

hueso,

deteccién de tumores,

elasticidad

Chao et al., 2010; Yang et al.,
2010; Kandpal et al., 2013

Imagenes térmicas Deterioro microbiano,
monitoreo de coccidn,
medicién de temperatura de la

piel

Feng- Sun 2013; Xiong et al.,
2017

(Fuente: Elaboracion propia).

El método de procesamiento de imagenes en conjunto con métodos

Opticos, son una herramienta de evaluacion no destructiva, utilizada en los ultimos
afos para determinar la composicién quimica de la carne (Kandpal et al., 2019;
Myhan et al., 2016), frescura de la carne (Taheri-Garavand et al., 2019; Asmara et
al., 2018) y grado de calidad comercial determinado por el nivel marmoleo, que es
una medida de la densidad de distribucién de grasa en la region rib-eye (Cernadas
et al., 2002; Giaretta et al., 2018; Jackman et al., 2008, 2009).

Como se ha observado en este Ultimo método de evaluaciéon descrito,

en combinacion con el analisis de imagenes.
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recientemente se ha probado el uso de tecnologia de bajo costo y que sea
sensible, como lo es el uso de una camara monocromatica en conjunto con un
ordinario diodo emisor de luz (LED) como fuente de iluminacion, que elimine el

complicado disefio y alto costo del equipamiento necesario (Kandpal et al., 2019),



2.4 Anélisis de imagen

En las uUltimas décadas, las técnicas de procesamiento de imagenes han
tenido un gran avance, debido a su capacidad para caracterizar propiedades
fisicas como tamario, forma, color y propiedades de textura en imagenes digitales,
razon por la cual, han sido utilizadas en diversas éareas. Las técnicas de
procesamiento de imagen en la industria de alimentos han sido utilizadas desde
hace tiempo y se han aplicado como un método de evaluacién no-destructivo de la

calidad en diversos alimentos (Du & Sun, 2004).

El analisis de procesamiento de imagen generalmente consta de cinco
pasos que son: adquisicion de imagen, operaciones de pre-procesamiento,
segmentacion de la imagen y extraccion de las caracteristicas del objeto bajo
estudio.

La adquisicién de la imagen se refiere a la captura de una imagen a su
forma digital y es la primera etapa de las técnicas de procesamiento de imagen.
Diversos sensores han sido empleados para la captura de imagenes, las camaras
con dispositivo de carga acoplado (CCD por sus siglas en inglés) son los sensores
gue mas se emplean para la evaluacion de la calidad de alimentos, ya que, a
través de las imagenes obtenidas por estos sensores se pueden evaluar
caracteristicas como tamafio, forma, color, textura y defectos externos. Sin
embargo, este tipo de sensores no permiten evaluar la estructura interna de
alimentos, por lo que existen otras tecnologias de adquisicion de imagenes como
el ultrasonido, la resonancia magnética nuclear y la tomografia computacional y
eléctrica, los cuales proporcionan informacion de los atributos internos de los
alimentos (Du & Sun, 2004).
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La iluminacion es un requisito importante en la adquisicion de las
imagenes para la evaluacion de la calidad de un alimento. La calidad de la imagen
capturada puede ser afectada en gran medida por las condiciones de iluminacion,
ya que, estas influyen directamente sobre las caracteristicas de textura de la
imagen, la cual, estd determinada por las escalas de grises de los pixeles que la
conforman. Una imagen de alta calidad puede ayudar a reducir el tiempo en el
procesamiento, en las siguientes etapas del procesamiento de imagen, y, en
consecuencia, a reducir los costos del sistema del andlisis de imagenes (Du &
Sun, 2004; Pedreschi et al., 2004).

El pre-procesamiento por pixel puede ser entendido como una operacion
donde los valores de los pixeles son modificados aplicando una funcion especifica
de transformacién y se emplea para realizar transformaciones en los espacios de
color de las imagenes. En el area de alimentos la transformacion mas comun que
se realiza es entre el espacio de color RGB y el CIELAB (Du & Sun, 2004). El pre-
procesamiento local es un método, por el cual, se calcula un nuevo valor de pixel,
basado en el promedio en los valores de brillo de los pixeles cercanos y esta
propuesta se utiliza para mejorar los bordes o limites de las formas que se

encuentran contenidas en una imagen (Du & Sun, 2004).

El propdsito del pre-procesamiento de la imagen es mejorar la informacion
de la misma, en donde se pueden disminuir distorsiones o realzar algunas
caracteristicas de la imagen que son importantes para su futuro procesamiento, y
con esto, crear una imagen mejor a la original. Existen dos tipos de propuestas
para el pre-procesamiento de imagenes para evaluar la calidad de los alimentos:
el pre-procesamiento por pixel y el pre-procesamiento local. Estas dos propuestas

se basan en el cambio de los valores de los pixeles que conforman la imagen.
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La segmentacion de la imagen consiste en identificar regiones de la
imagen con el propdsito de separar aquellas regiones de interés del fondo. Para la
evaluacion de calidad de alimentos, existen cuatro propuestas para realizar la
segmentacion de la imagen, pero sélo dos son las mas utilizadas: la segmentacion
basada en el thresholding y la segmentacion basada en regiones. La primera
consiste en segmentar objetos sélidos que poseen un contraste diferente del fondo
y la segunda en separar regiones o grupos de pixeles que tengan un mismo tono
en escala de grises de una seccidon de la imagen (Du & Sun, 2004; Pedreschi et
al., 2004).

Después de detectar aquellas zonas de interés, el siguiente paso es la
extraccion de las caracteristicas del objeto bajo estudio que se pueden clasificar
en cuatro clases: tamafo, forma, color y textura (Du & Sun, 2004). ComUunmente
los parametros utilizados para medir el tamafio de un objeto son el érea,
perimetro, longitud y diametro; pero la medicibn mas conveniente para evaluar
esta caracteristica es el area. Por otra parte, el diametro de un objeto se utiliza
para discriminar entre dos objetos de formas diferentes. En la revisidn realizada
por Du & Sun (2004) se mencionan algunos trabajos como ejemplo: Monnin (1994)
disefid un sistema para un proceso de cocimiento de galletas donde se midio el
diametro, el area y el espesor de las galletas. La longitud y el ancho de un objeto
pueden ser usados también para medir el tamafo; por ejemplo, Van Eck et al.
(1998) desarrollaron un método exacto para medir la longitud, el ancho y la forma
de pepinos. La forma es una de las mediciones mas comunes que se realizan en
los alimentos, en comparacién con las caracteristicas de textura y color. La
medicion de la forma es facil utilizando el procesamiento de imagenes.
Frecuentemente los objetos de una clase pueden distinguirse de otros por su

forma, ya que estas son mediciones fisicas comunes.
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A manera de ejemplificar una ventaja del uso de procesamiento de
imagenes en la evaluacion de aspectos de calidad, la evaluacion del color con
técnicas instrumentales, como es el uso de colorimetros, permite medir el color de
alimentos, pero con la limitante de que son mediciones puntuales (Pedreschi et al.,
2004; Papadakis et al., 2004), pero las técnicas de analisis de imagen proveen
mediciones del color de imagenes digitales de forma exacta y no invasiva a partir
de los valores de los pixeles de la imagen (Du & Sun, 2004).

2.5 Andlisis de textura de una imagen

La textura es un atributo representando por el arreglo espacial en niveles
de grises de los pixeles de un objeto o regién de interés de una imagen, la cual,
cuantifica algunas caracteristicas visuales dentro de la imagen. (Haralick et al.,
1973; Du & Sun, 2004).

El analisis de textura de imagenes en los alimentos se ha usado con el
propésito de medir de manera cuantitativa los cambios estructurales de alimentos
a partir de imagenes (Quevedo et al., 2008). En la carne, se ha aplicado en
diversos estudios para evaluar atributos de calidad, composicion y otras
particularidades importantes como la adulteracion.

Basset et al. (2000) analizaron la correlacion entre parametros texturales y
mediciones fisicas en muestras de carne de res de 26 carcasas de animales
diferentes. Para el estudio, utilizaron 8 diferentes metodologias para obtener en
total 58 parametros texturales diferentes (incluyendo GLCM y momentos
estadisticos). Ademas, de cada muestra se midieron los contenidos de materia
seca, lipidos, colageno, asi como dos parametros mecanicos de compresion. Los
autores utilizaron el método de K-vecinos mas proximos, que clasifica a partir de la

distancia del patrén de entrenamiento con un nuevo patron de base de datos Se
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examino la eficiencia de correlacion de los parametros texturales con las variables
fisicoquimicas, obteniendo valores de R? entre 0.3 a 0.59, teniendo resultados
significativos estadisticamente (P<10™). Los resultados mostraron que los
parametros de textura mas relevantes en los experimentos de clasificacion fueron
los que dan una descripcion global de las intensidades de gris. Solo el 25.4 % de
las muestras fueron clasificadas correctamente. Lo que podria ser mejorado si no

se consideran demasiados factores en el estudio.

Jackman et al. (2010) evaluaron, en 34 muestras de carne de res, la
relacion entre variables de color, marmoleo y textura superficial, obtenidos con un
sistema de visibn computarizado, con evaluaciones de palatabilidad (agrado,
terneza, sabor, jugosidad) obtenidas a partir de evaluacion sensorial de
consumidores. Se calcularon estadisticos de primer orden en las imagenes
obtenidas y estos datos fueron relacionados con los resultados del andlisis
sensorial usando una regresion parcial de minimos cuadrados (PLSR por sus
siglas en inglés). Con los resultados, fue posible modelar la opinién del
consumidor con valores de R? de 0.86 para agrado, 0.76 para terneza, 0.78 para
sabor y 0.69 para jugosidad, lo que permiti6 sugerir que el método de vision
propuesto por estos autores puede correlacionarse significativamente con

evaluacioén sensorial.

Ogdhal et al. (2019) analizaron la terneza de la carne usando la relacion
entre la evaluacion de fuerza de corte, y pardmetros de textura de imagenes que
se extrajeron usando la GLCM, la transformada de Fourier y el filtro Gabor
Wavelet. Todos los datos se usaron para predecir la terneza de la carne de res.
usando un modelo de regresion STEPWISE. Los resultados mostraron que se

obtuvo un coeficiente de determinacion de 0.82, lo que significa que, los
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parametros de textura fueron capaces de explicar el 82 % de la variacion de la

terneza, determinada por el valor de fuerza de corte.

Otro aspecto de calidad de la carne estudiado a través del andlisis de imagen es el

color.

Barbri et al.,, (2014) llevaron a cabo una medicién bacteriol6gica de
muestras de carne en paralelo con el analisis de imagen usando un sistema de
vision artificial con el que se obtuvo el color de la carne con imagenes en RGB
(red, green, blue) y HSI (hue, saturacion e intensidad). Para clasificar la carne en
funcién del deterioro SE utilizaron los datos de la cuenta microbiana y los
parametros de imagen, analizando su relacion mediante el uso de una arquitectura
de red neuronal para el aprendizaje incremental supervisado de analégicos
multidimensionales (Fuzzy ARTMAP). Los resultados permitieron clasificar las
muestras de carne con base en la cuenta microbiana total y el cambio de color,
como carne no deteriorada y deteriorada. Obteniendo 95.24 % de exactitud con el

modelo creado en la clasificacion.

Asmara et al. (2018) midieron, en dos tipos de muestras de carne,
pardmetros de estadisticos de primer orden del color de imagenes en RGB y
pardmetros de textura con GLCM con la finalidad de identificar diferencias en el
color de carne de res y cerdo y poder clasificarlas en cuanto a este aspecto. Con
los resultados se construyé un modelo de clasificacion para la carne de ambas
especies, utilizando un algoritmo de retro-propagacion. Los resultados mostraron
un 79.14 % de éxito en la clasificacion para carne de cerdo y 100 % para la carne

de res.
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Arsalane et al. (2020) midieron el cambio de color en muestras de carne
durante 9 dias en refrigeracion, también midieron momentos estadisticos de las
imagenes y parametros de textura con GLCM. Usando analisis de componentes
principales (PCA), redes neuronales probabilistico (PNN) y Maquina de vector de
soporte (SVM) construyeron un modelo para clasificar y predecir la frescura de la

carne, con una exactitud en el rango de 81.5 % a 98.8 %.

Como se puede observar, han sido desarrollados algunos métodos para
analizar la textura de imagenes, y uno de los mas empleados es el algoritmo de

Matriz de Coocurrencia en Escala de Grises (GLCM por sus siglas en inglés).

El algoritmo de Matriz de Coocurrencia en Escala de Grises se basa en la
idea de que una imagen puede ser analizada a través del numero de pixeles o
cuadros que la forman en direccion horizontal Nx y en direccion vertical Ny.
Ademas, cada uno de estos pixeles tiene un valor en tono de gris que es
cuantificado hasta Ng niveles. Por lo tanto, considerando lo anterior, una imagen
puede ser representada como una funcién, la cual asigna diversos tonos de grises
para cada pixel o conjunto de pixeles, y a partir de esta informacién se puede

caracterizar la textura de una imagen.

A partir de este algoritmo, se pueden extraer varios parametros de
textura, algunos de las cuales, se relacionan con caracteristicas como la
homogeneidad, contraste y la presencia de estructuras organizadas dentro de la
imagen. A continuacion, se definen brevemente algunos de los parametros de
textura basados en este algoritmo.

La energia mide la uniformidad textural de la imagen y es un parametro
opuesto a la entropia. El parametro de energia también es conocido como

uniformidad, uniformidad de energia y segundo momento angular.
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El contraste es una medida de las variaciones locales de los valores en
escala de grises de los pixeles de una imagen. El contraste también es conocido
como varianza o inercia.

El parametro de homogeneidad, también llamado como diferencia de
momento inverso es una medida similar a la energia; la cual también representa la
homogeneidad local de la imagen.

Por dultimo, la entropia es el parametro que mide el desorden o
aleatoriedad de las imagenes y puede ser usado para caracterizar la textura de la
imagen y es un indicativo de la complejidad dentro de la imagen, por lo tanto,
imagenes complejas tendran altos valores de entropia (Haralick et al., 1973;
Fernandez, Castillero, & Aguilera, 2005; Mendoza et al., 2007).

La GLCM es una tabulacion que permite observar que tan frecuente
ocurren diferentes combinaciones de niveles de gris en una seccién de la imagen.

Se calcula en cualquier angulo (direccién) y distancia.

La homogeneidad se calcula con la ecuacion (1), siendo P;; la
probabilidad de coocurrencia de los valores de gris i y |, para una distancia dada
(Ec. 1).

N-1

z L B e
1+ —)?

i,j=0

El contraste es lo opuesto a la homogeneidad, es decir es una medida de
la variacion local en una imagen. Tiene un valor alto cuando la imagen dentro de la

escala de la ventana tiene un alto contraste, (Ec. 2).
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La ecuacion para el céalculo de la entropia (Ec 3). La entropia es alta
cuando los elementos de la matriz de coocurrencia tienen relativamente valores
iguales. Es baja cuando la imagen es uniforme dentro de la ventana.

N-1

> —pyin(P))  Ee.(3)
ij
Si Pi; es una probabilidad y toma valores entre 0 y 1, entonces el In (P;;)
siempre tomara valores de 0 o negativos. Cuanto mas pequefio sea el valor P;; es
decir que la ocurrencia de esa combinacion de pixeles es poco comun, el valor

absoluto de In (P;;) sera mayor.

En la correlacion se obtiene un resultado entre 1y -1, puede ser usada en

combinacion con otra medida textural. Se calcula con la ecuacién (4):

N-1
N (i—u)(- ﬂj)l
z P, [ NEE) Ec. (4)

i,j=0
El segundo momento angular muestra la uniformidad de la distribucion de
niveles de gris (Ec. 5) (Gonzalez- Woods, 2007).

N-1
Z Pi,j2  Ec.(5)

i,j=0
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2.6 Algoritmos estadisticos para la construccion de modelos de prediccion

Un algoritmo predictivo es una representacion matematica de un factor que
tiene lugar en la realidad y que ayuda a predecir cualquier comportamiento futuro
sea de las maquinarias u otros procesos de produccion con base en el
conocimiento presente. Existen diversas técnicas estadisticas para construir
modelos predictivos; a continuacion, se describen algunas frecuentemente

utilizadas.

Andlisis de componentes principales (PCA Por sus siglas en inglés), es una
técnica utilizada para describir un conjunto de datos en términos de nuevas
variables (componentes) no correlacionadas. Los componentes se ordenan por la
cantidad de varianza original que se describen, por lo que la técnica es util para
reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos. Busca la proyeccion segun la
cual los datos queden mejor representados en términos cuadrados. Esta convierte
un conjunto de observaciones de variables posiblemente correlacionadas en un
conjunto de valores de variables sin correlacion lineal, llamadas componentes
principales. Se emplea para el analisis exploratorio de datos y para construir
modelos predictivos (Arasalane et al., 2016).

Red neuronal Probabilistica (PNN), ejecuta un método no paramétrico para
clasificar observaciones con alta confiabilidad. Construye una estimacion no
paramétrica de cada funcidn de densidad por cada una de las categorias en una
posicion deseada, con base a observaciones cercanas a esa categoria. La
estimacion es basada en una ventana de Parzen que pondera observaciones a
partir de cada categoria de acuerdo a su distancia de la posicion especificada
(Barbri et al., 2014).
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Maquina de vector de soporte (SVM) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado. Es un método de regresiéon y clasificacion. Dado un conjunto de
muestras de entrenamiento se pueden etiquetar clases y entrenar una SVM para
construir un modelo que prediga la clase de una nueva muestra. Es un modelo
gue representa a los puntos de muestra en el espacio, separando las clases a 2
espacios lo mas amplios posibles mediante un hiperplano de separacion definido
como el vector entre los 2 puntos, de las 2 clases, mas cercanos al que se
llama vector soporte. Cuando las nuevas muestras se ponen en correspondencia
con dicho modelo, en funcion de los espacios a los que pertenezcan, pueden ser

clasificadas a una o la otra clase (Arsalane et al., 2018).

Regresion de minimos cuadrados (PLRS), consiste en explicar una de las
variables en funcion de la otra a través de un determinado tipo de funcién (lineal,
parabdlica, exponencial, entre otras) de forma que la funcién de regresion se
obtiene ajustando las observaciones a la funcion elegida, mediante el método de
minimos cuadrados. Proporciona una forma de encontrar la mejor estimacion
suponiendo que los errores, es decir las diferencias con respecto al valor

verdadero, sean aleatorias e imparciales (Jackman et al., 2010)

Andlisis de trayecto (Path Analysis) en esencia, es un estudio que permite
evaluar si una relacion entre dos variables es de causa y efecto, o es determinada
por la influencia de otra u otras variables. Es un analisis de regresién multiple mas
un diagrama de flujo de las interdependencias. Es una aplicacion de la inferencia
estadistica y la teoria de grafos. Primero se determina el orden de las
dependencias o prioridades entre variables por una evaluacién previa, por un
método intuitivo u otro método. Hecha la seleccidn se analiza este material
con tablas de contingencia y el analisis medir4 los caminos criticos con valores

esperados o reales. La principal propiedad es que el modelo es mas expresivo que
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una tabla, como era de esperar cuando se recurre a un meétodo grafico para
andlisis multivariable. Las rutas de trayecto se pueden establecer como
ecuaciones estructurales lineales de coeficientes de trayecto (Stage et al., 2004).

La regresion logistica mdultiple, es una técnica estadistica que permite
estimar la relacion existente entre una variable dependiente no cuantitativa y un
conjunto de variables cuantitativas o no cuantitativas. La variable dependiente o
respuesta no es continua, sino discreta (generalmente toma valores de 0 a 1). La
ecuacion del modelo es exponencial. Asi pues, el modelo serd de utilidad cuando
el perfil de variables esta formado de caracteres cuantitativos y cualitativos, que se
pretenden incluir en una sola ecuacion. El modelo puede acercarse a la realidad,
ya que muchos fenOmenos se asemejan MAas a una curva que a una recta. La
curva exponencial elegida con el mejor ajuste, puede ser trasformada
logaritmicamente en una ecuacion lineal de todas las variables (Montgomery,
2003).

2.7 Programas utilizados para analisis de imagen

Existen muchos sistemas orientados al procesamiento de imagenes. La
mayor parte de ellos han sido desarrollados durante afios y contienen multitud de
clases y procesos. En cualquier caso, es mas conveniente utilizar los programas

existentes antes que desarrollar un nuevo sistema desde el principio.

ImageJ es un programa de procesamiento de imagen de dominio publico
programado en Java desarrollado en National Institutes of Health. ImageJ fue
disefiado con una arquitectura abierta que proporciona extensibilidad via Plugins y
macros. Puede mostrar, editar, analizar, procesar, guardar e imprimir imagenes de
8, 16 y 32 bits. Puede leer varios formatos de imagen incluyendo TIFF, PNG,
JPEG, entre otras. Puede calcular el area y las estadisticas de valor de pixel de
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selecciones definidas por el usuario. Puede crear histogramas de densidad y es
compatible con las funciones estandar de procesamiento de imagenes tales como
operaciones logicas y aritméticas entre imagenes. Es compatible con cualquier
namero de imagenes al mismo tiempo, limitado solamente por la memoria
disponible (Bailer, 2006).

Octave o0 GNU Octave es un programa y lenguaje de programacion para
realizar célculos numéricos. Es considerado el equivalente libre de MATLAB. Esta
orientado al analisis numérico. Fue creado con la finalidad de ser utilizado en un
curso de disefio de reactores quimicos, posteriormente se decidid extenderlo.
Octave esta escrito en lenguaje C, tiene un intérprete de su propio lenguaje y
permite una ejecucion interactiva o por lotes. Su leguaje puede ser extendido con
funciones y procedimientos por medio de modulos dinamicos. El lenguaje esta
pensado para trabajar con matrices. Al ser publica su licencia general de GNU,

puede ser utilizado liboremente (Eaton, 1998-2021).

2.8 Sistemas de medicién y confiabilidad

Las mediciones otorgan la oportunidad de mejora en los procesos, al dar
informacion para la toma de decisiones en el ajuste de algun tipo. Cuando las
mediciones o alguna estadistica calculada de estos, son comparados con los
limites de control estadisticos del proceso. Otro uso de datos de mediciones es
para determinar si existe una relacion significativa entre dos o mas variables. Esa
posible relacion puede ser estudiada usando un procedimiento estadistico llamado
analisis de regresion para comparar las mediciones. Deming llamo estudios
analiticos a la exploracion de tales relaciones. En general, un estudio analitico es
aguel que incrementa el conocimiento del sistema de causas que afectan el

proceso.
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El beneficio de usar un procedimiento basado en datos es ampliamente
determinado por la calidad de los datos de medicion usados. Si la calidad de los
datos es baja, es probable que el beneficio del procedimiento sea bajo.
Igualmente, si la calidad de los datos es alta, es probable que también el beneficio

sea alto.

La calidad de los datos de medicion es definida por las propiedades
estadisticas de las mdultiples mediciones obtenidas del sistema de medicion,
operando bajo condiciones estables. Si las mediciones estan cerca del valor de
referencia de la caracteristica, entonces se dice que la calidad de los datos es alta.

Las propiedades estadisticas mas comunmente usadas para caracterizar la
calidad de los datos son el sesgo y varianza del sistema de medicion. El sesgo se
refiere a la localizacion de los datos en relacién al valor de referencia y la varianza
se refiere a la dispersion de los datos. Una de las razones mas comunes para
datos de baja calidad es demasiada variacién. Mucha variacién en un conjunto de
mediciones, puede ser debida a la interaccion entre el sistema de medicién y su
medio ambiente. Esto hace que la interpretacion de datos sea mas dificil y
consecuentemente el sistema de medicion sea menos deseable. Por lo que, se
requiere saber cdmo los sistemas de medicién interactian con el medio ambiente

de forma tal que, se generen solo datos de calidad aceptable.

Un sistema de medicion es el conjunto de instrumentos o gages, patrones,
operaciones, métodos, dispositivos, software, personal, medio ambiente y
supuestos usados para cuantificar una unidad de medida o preparar la evaluacion

de una caracteristica o propiedad a ser medida.

La obtencion de informacion a través de datos debe ser registrada, clasificada

y estudiada para tener un panorama real de lo que origina causas de variacion.
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Esta es conocida como trazabilidad, la cual, da detalle de cdmo, cuando, donde y

por ende el por qué sucedieron causas que pueden dar lugar a fallas.

A fin de administrar efectivamente la variacién de cualquier proceso se requiere

tener conocimiento de:

e Lo que el proceso deberia estar haciendo.
e Lo que puede estar mal.

e Lo que el proceso esta haciendo.

Los requerimientos de especificaciones e ingenieria definen lo que un proceso
deberia estar haciendo. Se adquiere conocimiento de lo que el proceso esta

haciendo evaluando los resultados del proceso mismo.

Al recabar datos, es indispensable saber qué medir, cdmo medirlo, con qué
medirlo y qué tan frecuente se debe medir. Es por ello que, las mediciones deben
estar sustentadas por estudios R & R, es decir de repetibilidad y reproducibilidad.
Para medir, es imprescindible asegurar que el método de medicién es lo
suficientemente preciso y exacto a tal grado que los datos reflejen la variacién de
las muestras y la del método de medicion. Tener un método de medicion que no
sea preciso, creara mas variacion dentro del sistema, por lo que, sera mas dificil
saber cudles son las causas raices de los problemas. Asi mismo, es importante
asegurarse que los instrumentos de medicion son los apropiados y estan

correctamente calibrados.

Los dos términos de repetibilidad y reproducibilidad estan enfocados en
distinguir la capacidad del método de medicion, es decir, obtener la misma lectura

cada vez que se realiza la medicién. La repetibilidad se refiere a la variacion
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inherente de los métodos de medicidn y la reproducibilidad a la habilidad para que

diferentes personas produzcan resultados consistentes (Gutierrez et al., 2010).

. HIPOTESIS
La calidad de la carne de res se predice a través del uso de métodos
estadisticos para obtener parametros de textura a partir de imagenes que se
relacionan con variables fisicoquimicas, con un coeficiente de correlacion

estadisticamente significativo, usando un 95 % de nivel de confianza.

IV. OBJETIVOS
4.1 Objetivo general

Desarrollar un método de prediccion que permita estimar la calidad de la
carne a través de estadisticos que prueben la relacion de variables fisicoquimicas

con parametros de textura, obtenidos a partir de imagenes digitales.

4.3 Objetivos especificos

e Examinar y documentar la relacion de parametros de textura obtenidos a
partir de imagenes digitales con las caracteristicas fisicoquimicas

evaluadas.

e Probar la habilidad del método de medicion propuesto con la variacion

dentro del sistema.

e Proponer un método de prediccion para estimar la calidad de carne de res

en términos de su frescura.
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V. MATERIALES Y METODOS

5.1 Materiales
A continuacion, se muestran una lista de los principales materiales
utilizados.
Material biolégico

e Boladeres
Equipos

e Potenciometro para carne HANNA HI 99163

e Colorimetro Minolta

e Balanza Analitica Mettler Toledo XS204

e Refrigerador Torrey

e Papel filtro Watman 541

e Espétula metalica

e Vaso de precipitado 100, 500 mL

5.2.1 Condiciones operativas de la metodologia
Se utilizaron muestras de carne de res del musculo correspondiente a la
bola, ubicado en la parte alta de la pierna del bovino, adquiridas en una carniceria
local, que hace uso del servicio que presta el Rastro Municipal TIF 412 del estado
de Querétaro, por lo cual, se pudo monitorear el momento del sacrificio del animal
del que provenian las muestras, ademas de conocer las condiciones en las que se

llevé a cabo el sacrificio.
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De inicio, se realizaron experimentos preliminares para determinar las
condiciones operativas como son: forma de la muestra, dimension, y

procedimientos para manipular las muestras.

5.2.2 Preparacion de las muestras
Se utilizaron 10 muestras de musculo, libres de hueso, cortados en forma
perpendicular a la direccion de las fibras musculares, y de aproximadamente 10

cm x 10 cm de area 'y 2.5 cm de espesor.

Las muestras fueron almacenadas a 4 °C en refrigeracion hasta el

momento de su analisis.

5.2.3 Descripcion del experimento

El experimento tuvo una duracion de 9 dias. Durante los cuales, se
realizaron mediciones fisicoquimicas de color, pH, CRA y andlisis de textura a
partir de imagenes digitales para obtener contraste, entropia, segundo momento
angular (ASM), inversa de la diferencia de momento (IDM) y correlacion. Partiendo
del periodo de maduracion de la carne, que corresponde a 48 h después del
sacrificio; las muestras se analizaron los dias 0, 2, 4, 6, y 9. Cada determinacion
se realiz0 nueve veces. Durante toda la experimentacion, las muestras se
mantuvieron en condiciones de oscuridad, a una temperatura de 4°C en una

camara de enfriamiento.

A continuacién, se describe cémo se llevé acabo cada medicion.

5.2.4 Medicioén de color
Para la medicion de color, las muestras se expusieron 30 minutos al
oxigeno del aire a una temperatura de 4 °C, para oxigenar la mioglobina.

Posteriormente, se colocaron en una base blanca para realizar la medicion; para lo
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cual, se seleccioné un area de medicion donde no existiera alta concentracién de
grasa intramuscular. La medicién de color se realizé con un colorimetro Minolta,
evitando cualquier presion que distorsionara la direccion de las fibras musculares.
Se registraron los valores L*, a*, b* C* y h*. Las mediciones se hicieron nueve

veces sobre cada muestra (AMSA, 1992).

5.2.5 Medicién de pH

Previo a la medicién de pH, se calibré el potenciometro con buffer pH 4 y
pH 7. La medicion en las muestras se realiz6 con un potenciémetro para carne
HANNA HI 99163; para llevarla a cabo, se hizo una perforacion en la muestra de
carne con un cuchillo; el electrodo se insertd directamente en el musculo, de
manera perpendicular a la masa muscular y a unos 2 cm de profundidad. Después
de cada medicion, el electrodo se limpi6é correctamente y se volvié a introducir en
otra parte del mismo musculo, para las subsiguientes lecturas. En total, se

tomaron nueve lecturas de cada muestra (Honikel, 1998).

5.2.6 Capacidad de retencién de agua
Se pesaron muestras de 0.3 g y cada muestra se colocé entre dos hojas
de papel filtro, las cuales se sometieron a un peso de 2.5 Kg durante 5 minutos.
Las muestras se pesaron nuevamente y se determind la capacidad de retencion

de agua (WHC) con la ecuacion siguiente:
i—f
WHC = 100 — (T X 100)

Donde i es el peso inicial y f es el peso final (Soares et al., 2002).

La determinacion fue realizada 9 veces para cada muestra.

5.2.7 Analisis de textura a partir de imagenes digitales
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Un aspecto importante en la adquisicion de datos, es tener un sistema
estable de iluminacion, para disminuir los posibles ruidos. Por esta razon, se
disefié un sistema que permitiera la iluminacién adecuada. La Figura 7 muestra el
disefio del sistema de vision, el cual, se construy6 a partir de una caja de madera
de 35 cm por lado, con las paredes internas de color blanco. Se colocaron dos
lamparas de halégeno de 3000 K (Adesi pro, 35 W/120 V, China) en la parte

superior para la iluminacion al momento de las capturas de imagen.

Céamara

[luminacion

Muestra

Figura 7. Sistema de vision inicial.

Se observo que el sistema de visidn presentaba fallas en la iluminacion de
la muestra, por lo que se mejoré el sistema de captura de imagenes. Las mejoras
se hicieron disminuyendo las dimensiones de la caja y utilizando una luz blanca en
posicién angular que pudiera dirigirse al centro de la caja donde se colocaria la
muestra. La Figura 8 muestra el disefio del sistema de vision, el cual, se construyo
a partir de una caja de madera de 25 cm por lado, con las paredes internas de

color blanco. Se colocaron dos lamparas LED de 6000 K (Voltech, LED-207E 05-
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19, China) en paredes laterales para la iluminacion al momento de las capturas de

imagen.

Camara

lluminacién L
lluminacién

Muestra

Figura 8. Sistema de captura de imagenes final.

Para el andlisis, se tomaron 9 imagenes de cada muestra, las cuales
fueron convertidas a 8 bits (768 x 504 pixeles, formato TIFF) usando el programa
Image J 1.52a (Maryland, EUA), y procesadas con el programa OCTAVE (GNU
version 6.2, 2021), obteniendo los parametros de contraste, correlacion, entropia,

segundo momento angular e inversa de momento angular.

5.3 Analisis estadistico
Se realiz6 un andlisis de normalidad en los datos obtenidos para
comprobar si presentaban un comportamiento normal. Posteriormente, se hizo un

analisis de estadistica descriptiva.

A continuacion, se evaluo la repetibilidad de las mediciones fisicoquimicas
de color, pH y CRA, asi como de los resultados de textura de imagenes obtenidos

con el sistema de vision propuesto.
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También, se evalud la significancia estadistica entre las medias con una
prueba de ANOVA y Tukey con un 95 % de nivel de confianza. El valor de P de
0.05 se us6 para verificar la significancia de todas las pruebas. Ademas, se realizé

un analisis de correlacion con el método de Pearson (P<0.05 y P<0.01).

Consecutivamente, se realizé un analisis de regresion logaritmica multiple

nominal con la finalidad de crear un modelo de prediccion (P<0.05).

V. RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 Confiabilidad de las mediciones del estudio

Una vez que se obtuvieron todos los datos del experimento completo, se
analiz6 la normalidad de los mismos para las determinaciones fisicoquimicas y de

textura a partir de imagenes.

En los resultados de normalidad se observé que los datos se acercan a la
linea de ajuste y el valor de P es mayor al nivel de significancia (P>0.05), por lo
que, los datos de las mediciones fisicoquimicas y de textura obtenidos de
imagenes digitales tienen un comportamiento normal (Cuadro 2). En la Figura 9,
se presenta como ejemplo, una grafica obtenida de normalidad de una de las
determinaciones (contraste), las graficas de las otras determinaciones se incluyen

en la seccion de anexos.
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Porcentaje

Cuadro 2. Resultados de normalidad de los datos

Factor

medido P value

ASM >0.100

Contraste >0.100

Correlacion >0.100
IDM 0.098

Entropia >0.100

pH > 0.100

L* >0.100

a >0.100

b* >0.100

C* >0.100

h* >0.100

Grafica de probabilidad de Contraste
Normal

370 380 390 400 410
Contraste

420

430 440

450

Media 4075
Desv.Est. 1584
N 30
RJ 0.977
Valor p  >0.100

Figura 9. Graficas de normalidad de contraste.
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A partir de observar un comportamiento normal en los datos medidos, se
procedio a efectuar un andlisis de estadistica descriptiva. Para el estudio tipo 1 de
repetibilidad. Se utiliz6 el promedio de los datos como el valor de referencia, y el

valor correspondiente al cuartil 3, para la tolerancia.

El estudio de repetibilidad se refiere a la variacién inherente de los métodos de
medicion y distingue la capacidad del método de medicion, con el uso de
instrumentos de medicion precisos y calibrados. En los resultados del estudio tipo
1, se observo que los porcentajes de variacion se encontraron en el rango de una

buena medicion, lo cual, de acuerdo a lo reportado, debe estar entre 10 %y 20 %
(Montgomery, 2005). De este estudio también se obtuvieron los indices de

capacidad Cg y Cgk, los cuales, deben ser mayores a 1.33 para indicar que la
medicion es capaz. Los valores de estos indicadores obtenidos fueron igual o
mayor a 1.33. Excepto en las mediciones del valor b* del color y la variable inversa
de la diferencia de momento obtenida en el analisis de imagen; por lo que estas
mediciones no presentan una buena repetibilidad. Otro valor importante que se
evalué en los resultados del estudio tipo 1, es el valor de P. El cual, debe ser
mayor a 0.05 para indicar que le sistema de medicibn no presenta un sesgo
estadistico significativo. El valor de P obtenido en todas las mediciones fue mayor
a 0.05. Los resultados del estudio tipo 1 de repetibilidad se pueden observar en el
Cuadro 14 y en la Figura 10, en la cual, se presenta como ejemplo una grafica
obtenida de repetibilidad de uno de los parametros medidos (valor L*), las graficas

de los otros parametros medidos se incluyen en anexos.
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Cuadro 3. Resultados del estudio tipo 1 para los parametros medidos.

Factor medido % Var (Repetibilidad) Cg CgK Valor P

L* 5.94 3.37 3.37 0.996

a* 5.35 3.74 2.55 0.999

b* 17.34 1.15 1.15 0.999

Cc* 5.12 3.91 3.91 1.000

h* 10.56 1.89 1.89 0.999

pH 1.86 10.77 10.77 1.000

CRA 6.29 3.18 3.16 0.576
ASM * * * *

Contraste 10.45 1.91 1.91 0.999
Correlacion * * * *

IDM 16.57 1.21 1.21 0.998

Entropia 191 10.50 10.50 1.000

* El sesgo observado es igual a cero, no se puede calcular los parametros de capacidad
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Notificado por:
Nombre delsistema de medicion : Tolerancia: 39.052
Fecha del estudio: Misc:

Gréfica de corridas de L
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42

40

Ref

36

Ref - 0.10 = Tol
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Observacion

Estadisticas basicas Sesgo Capacidad
Referencia 38632 Sesgo -0.00033 Cg 337
Media 38.63167 T 0.004726 Cgk 3.37
Desv.Est. 0.386301 ValorP? 0.996
6 = Desv.Est (VE) 2.317804 (sesgo de la prueba=0)

%Var(Repetibilidad) 5.94%

Tolerandia (Tol) = 139,052 %Var(Repetibilidad y sesgo) 5.94%

Figura 10. Grafica obtenida del Estudio tipo 1 para el valor de L*.
5.2 Parametros fisicoquimicos medidos en la carne de res.

A continuacién, se muestran los resultados de la significancia estadistica
con el ANOVA vy la Prueba de Tukey (a=0.05) aplicados tanto para los parametros

fisicoquimicos, como para los parametros de textura de imagenes digitales.

En el Cuadro 15 se muestran los resultados de pH y % CRA. Respecto al
pH se puede observar que los valores se encuentran en un rango entre 6.2 y 5.8,
valores adecuados para carnes de res con respecto a los dias de medicién. Es
importante mencionar que el pH inicial después del sacrificio (pH 6.0-7.0) ira
descendiendo hasta después de 24 h, donde debera alcanzar su estabilidad en la
etapa conocida como post rigor (pH 5.4-5.9) pH’s fuera de estos valores indican
un proceso de degradacion proteolitica en la carne (Ledward, 1970; Hood, 1980).
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Los valores de pH obtenidos en las muestras analizadas se encuentran dentro de
los valores reportados para carnes comerciales, e indican que no se presentan
efectos de protedlisis, incluso después de 9 dias de almacenamiento en
refrigeracion (4°C), después de la obtencién de las muestras. Por lo anterior, todas
las muestras de carne presentan valores de pH adecuados para considerarse

carne fresca durante los dias de analisis.

En relacion a los valores correspondientes al porcentaje de capacidad de
retencibn de agua, se puede observar que no hay diferencias significativas
respecto al tiempo, teniendo un valor promedio de 85.9 % (Cuadro 4). El valor
general reportado para CRA es de 75 %, sin embargo, este depende del musculo
analizado, ya que es inversamente proporcional al contenido de grasa (Warner,
2014). por lo que se puede decir que la CRA, de las muestras, durante el periodo
de evaluacion se encuentra dentro de los valores adecuados, y que la carne
analizada es baja en grasa (carne magra). Es importante resaltar que, durante los
9 dias del experimento no hubo perdida de agua, por lo que, el valor nutricional de
la carne se conserva, debido a que una baja CRA resulta en pérdidas importantes
de agua, que acarrean, proteinas, minerales y vitaminas hidrosolubles; ademas,
estos valores de % CRA pueden favorecer las propiedades sensoriales de la carne
como lo son el color y la textura. Por lo anterior, desde el punto de vista industrial,

el producto tiene buena eficiencia de rendimiento (Brafa et al., 2011).
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Cuadro 4. Resultados de pH y % CRA de muestras mantenidas en

refrigeracion (4°C) 9 dias.

Dia pH % CRA
0 6.23+0.03, 85.81+0.92,
) 6.19+0.01,  85.94+0.92,
4 5.95+0.16,  85.92+0.93,
6 589+0.09; 8598093,
9 563+0.14, 8597 +0.89,

Los datos se expresan como la media + la desviacion estandar. Letras diferentes en la misma columna indican diferencia

significativa (P<0.05) con la Prueba de Tukey.

Por otro lado, en el Cuadro 5 se muestran los resultados de la medicion del color,
donde se pueden observar los valores L, a* y b* de la escala de Hunter, asi como

los valores C* y h*, durante los dias 0, 2, 4,6y 9.

El valor L* se define como la luminosidad y puede tomar valores de O
(negro) al 100 (blanco) (CIE, 1976). En el Cuadro 5 se pueden apreciar los
resultados del valor de L*, en los cuales, se observan diferencias significativas; en
el dia 0, las muestras estan en un rango de valores entre 36.4 y 39.4, mientras
que, en los dias 2 y 4 se presentan los valores mas altos con un rango entre 40.7
y 42.7. El valor de L* reportado para carne de res fresca es alrededor de 39.9
(Ripoll et al., 2012), por lo que, se puede decir que en los dias 0-6 los valores de
luminosidad corresponden con una caracteristica deseada de frescura en la carne,

siendo los dias 2-4 los que presentan un color mas brillante. Por otro lado, los
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valores mas bajos de luminosidad se encontraron en el dia 9, por lo que, en este
momento del experimento, la carne se apreciaba sin brillo y fuera del rango de

frescura de acuerdo a este parametro.

El valor a* define los colores de tonalidades del verde al rojo (-60 al 60); cuando
estos valores son negativos se presenta en las muestras la coloracién verde,
mientras que, cuando son positivos se observa la coloracion roja. En el Cuadro 5
se observan también los resultados del valor a*, en los que, se aprecian solo
valores positivos, lo que representa a muestras dentro de las tonalidades del color
rojo. El valor de a* reportado para carne de res fresca es de 15-25 (Ripol et al.,
2012), por lo que, dentro del periodo de evaluacion todos los valores de a*
estuvieron dentro de lo reportado, teniendo los valores mas altos los dias 0-4 lo
cual indica un valor de rojo mas intenso en estos dias, la disminucién del valor de
a* en el dia 9 respecto a los dias anteriores, puede ser un indicador de perdida de

frescura.

El valor b* es conocido como el indice amarillo y varia entre -60 (azul) y el
60 (amarillo). La carne fresca siempre debera reportar valores positivos de b*. En
los resultados del valor b* se observé que el valor positivo incrementé los dias 2 y

4 y posteriormente descendio los dias 6 y 9 (Cuadro 5).

El valor C* (croma) y h* (tono) se calculan a partir de los valores de a* y b*
de la siguiente manera: C*= (a** + b*?)°° mientras que h*= b*/a*. El croma esta
determinado por la cantidad de pigmento del musculo (mioglobina) y varia de rosa
palido a rojo intenso. El tono, indica el estado quimico de la mioglobina.

En el Cuadro 5 se puede observar que, el valor C* presento los valores mas
altos significativos los dias 0-4 del analisis, lo que indicaria que la carne presenta
una tonalidad rojo intenso esos dias (y brillante de acuerdo a su valor obtenido de
L*), relacionado con carne fresca, ya que se ha reportado que los valores
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deseados para C* en carne fresca de res son alrededor de 26. Ademas, de
acuerdo a estos resultados, a partir del dia 6, la carne podria presentar un
deterioro significativo.

Por otro lado, para el valor de h*, que indica el tono de la carne, se han
reportado valores alrededor de 15.5 para carne fresca (Ripol et al., 2012). En el
Cuadro 5 se observa que h*, en todos los dias del andlisis, tuvo un
comportamiento significativo similar al valor de C*. Lo que puede indicar que, para
ambos parametros en el dia 9 la carne presenta un deterioro significativo que

comienza a observarse desde el dia 6.

Cuadro 5. Resultados de color de muestras mantenidas en refrigeracion

(4°C) 9 dias.
Dia L* a* b* C* h*
0 37.94 £ 1.5, 18.97 £ 0.8, 5.25 + 1.6, 19.73 + 1.2, 15.3 + 3.4,
2 41.84+0.9, 2432 +1.1, 9.66 £ 0.7, 26.17 £ 1.3, 21.6 £ 0.6,
4 41.85+0.9, 2431+1.1, 9.65+ 0.7, 26.16+1.3, 21.62+0.6,
6 39.73+£1.3, 17.25 + 0.6, 4.98 + 0.8, 17.96+1.0.  16.01% 1.8,
9 37.23 + 1.05, 16.14 + 1.14 3.05 + 0.6, 16.66 + 1.34 10.66 + 2.4,

Los datos se expresan como la media + la desviacion estandar. Letras diferentes en la misma columna indican diferencia

significativa (P<0.05) con la Prueba de Tukey.

Lo observado en estas muestras de carne durante el experimento es el
comportamiento normal del material biol6gico ante el paso del tiempo, ya que al
inicio, cuando la carne se expone al aire, su mioglobina se une al oxigeno
atmosfeérico adquiriendo un color rojo intenso (oximioglobina) (Livingston & Browm,
1981), lo que se observa en los primeros dias (0-4), sin embargo, cuando la carne
se va estropeando por el paso del tiempo, el pigmento pierde la capacidad de
unirse al oxigeno y el color rojo se va poniendo pardo hasta llegar a una coloracion
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café oscuro (metamioglobina) (Fausman & Cassens, 1990), lo que se comienza a

observar desde los dias 6-9.

Snyder (1965) observé que en carne de res valores altos de C* y a*
indicaban alta concentracion de oximioglobina (MbOy) en la superficie, mientras
que, valores bajos de C* y a* sefialaba una alta concentracién de Metabioglobina
(MetMb). La MbO,, otorga la pigmentacion rojo cereza (Livingston & Browm, 1981).
La MetMb es incapaz de unirse al oxigeno por lo que es inactiva fisiolégicamente
(Fausman & Cassens, 1990) y otorga un color café, y los consumidores lo asocian

con la falta de frescura (Hood & Riordan, 1973).

Se pudo observar que las muestras de carne en los dias de analisis 2 y 4,
presentan valores altos de L*, a* y b*, C* y h* lo cual es un indicativo de ser
carnes que tiene un color rojo intenso y brillante, pardmetros que sugieren una
adecuada calidad. Mac Dougall (1985) uso la saturacién croma (C*) para definir y
determinar la vida media de la carne fresca de bovino.

En la formacion de MetMb, la saturacion (C*) disminuye conforme el tono
cambia de rojo brillante a café, y desde aqui, a café verdoso, que fue lo que se
observd en las muestras analizadas el dia 9, un resultado significativamente
menor a comparacion de los otros dias de analisis.

Segun un estudio efectuado por Carpenter et al. (2001) el color de la carne
de res es suficiente para que el consumidor la seleccioné y compré. En la mente
del consumidor promedio, en cuanto a la compra de carne roja, el color es
sinonimo de frescura (Renerre & Labas, 1987).

Se ha reportado que, la evolucion de las variables de color a través del
tiempo no es siempre lineal por lo que existe alguna variacion en los valores

reportados, (Alberti et al., 2016). Por lo cual, los parametros que se toman como
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referentes de frescura, de forma comun y sobre todo las valoraciones subijetivas,
no siempre podrian sustentar que se trata de una carne de buena calidad en

términos de su frescura.

Lo anterior, justifica la pertinencia de buscar y proponer métodos
adicionales o complementarios que permitan definir las caracteristicas de la carne

de forma acertada.

5. 3 Andlisis de textura de las imagenes de las muestras de carne de res.

En el Cuadro 6 se muestran los resultados de textura de las imagenes
digitales de las muestras de carne. Las variables obtenidas fueron: contraste,
entropia, segundo momento angular (ASM por sus siglas en inglés), inversa de la
diferencia de momento (IDM por sus siglas en inglés) y correlacion.

ASM es un parametro que mide la uniformidad de una imagen, las
muestras del dia 0 presentaron un valor significativamente mayor, Yy
posteriormente, este valor fue disminuyendo con el tiempo, hasta encontrar en el
dia 9 el menor valor; por lo cual, las muestras al inicié tenian una homogeneidad
mayor.

Respecto a los valores del contraste, se puede observar que estos van
incrementando significativamente conforme avanza el tiempo, por lo que, el mayor
valor de contraste se encuentra el dia 9. Este comportamiento, solo fue diferente

el dia 6 de la medicion.

La variable de correlacion entre pixeles significa que hay una relacion
lineal predecible entre dos pixeles vecinos dentro de una ventana. Como se puede
observar los valores para este parametro disminuyen significativamente con
respecto al tiempo, encontrando el valor mas bajo el dia 9. Es importante destacar
que, todos los valores obtenidos de correlacion fueron bajos, lo que significa una

87



baja prediccion de la relacion de los pixeles vecinos de las imagenes digitales de

las muestras de carne.

Adicionalmente IDM es una medida de la homogeneidad de la imagen,
similar a ASM. Se puede observar que los valores de este parametro se
mantuvieron similares los dias 0, 2, 4 y 6 para disminuir significativamente el
altimo dia de medicion. Por lo cual, podria relacionarse la disminucion de
homogeneidad de las imagenes con la perdida de frescura de las muestras de
carne de esta investigacion. Adicionalmente, este parametro esta inversamente
relacionado con el contraste. Si el valor de IDM es pequefio usualmente el
contraste es alto, lo que se puede comprobar en los resultados obtenidos en el dia

9 de andlisis.

Por otro lado, la variable entropia tuvo para casi todos los dias de
experimentacion un incremento significativo en sus valores conforme fue
avanzando el periodo de refrigeracion, presentando el valor mayor el dia 9. De las
caracteristicas evaluadas, la entropia es un valor que representa una medida de la
heterogeneidad de las imagenes, mide el desorden o aleatoriedad de las
imagenes, puede ser usado para caracterizar la textura de la imagen y es un
indicativo de complejidad dentro de la imagen. Ademas, es un parametro opuesto
a ASM. El aumento del resultado de entropia en las imagenes es indicativo de
mayor complejidad en las imagenes de las muestras lo que podria estar dado

como resultado de la perdida de frescura de la carne.
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Cuadro 6. Resultados de textura a partir de matriz de co-ocurrencia

muestras mantenidas en refrigeracion (4°C) 9 dias.

Dia ASM Contraste Correlacion IDM Entropia
0 0.0135+0.006, 6.7473+ 1.3, 0.0199 # 0.019, 0.6443+ 0.04 , 4.8448 £ 0.5 4
2 0.0100 + 0.004,  9.2367 +2.8, 0.0128 + 0.007, 0.6018% 0.03 4 5.1483+ 0.4
4 0.0109 £ 0.002, 9.0910+ 1.8, 0.0144 + 0.004, 0.6233% 0.03 4 4.9582 £ 0.2 ¢4
6 0.0076 £ 0.003 ;.  7.7868 + 1.5 0.0115 * 0.006, 0.6236+ 0.02 5.0804 £ 0.3 y
9 0.0076 £ 0.003 ;.  12.9654 + 2.6 4 0.0074 * 0.074, 0.4528+ 0.12 5.8374+0.7 ,

Los datos se expresan como la media * la desviacion estandar. Letras diferentes en la misma columna indican diferencia

significativa (P<0.05) con la Prueba de Tukey. ASM, segundo momento angular, IDM, Inversa del momento angular.

5.4 Correlacion de parametros fisicoquimicos con los pardmetros de

textura de las imagenes.

El andlisis de correlacion de Pearson entre las caracteristicas de textura de
las imagenes digitales y los parametros fisicoquimicos se hizo con el fin de
conocer la relacion lineal entre cada par de variables. En el Cuadro 18 se
muestran los resultados de correlaciones (P<0.05 y P<0.01).

De acuerdo con los resultados para valores de P<0.05, el pH, y los valores
del parametro del color a*, b* y h* estan correlacionados con los parametros de las
imagenes ASM, correlacion e IDM, de forma positiva, mientras que, con el
contraste y la entropia se correlacionan de forma negativa.

Por otro lado, el valor de C* presentd correlacion positiva con los
pardmetros de las imagenes ASM, contraste e IDM, mientras que, presentd
correlacion negativa con los parametros correlacion y entropia.

En cuanto al porcentaje de CRA y L* no se observd correlacion con los

pardmetros de textura medidos.
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Se pudo notar que, todas las variables fisicoquimicas medidas tienen una
correlacion lineal negativa con el pardmetro de entropia, es decir que, cuando esta

Ultima aumenta las variables fisicoquimicas disminuyen.

Los resultados de correlacion de Pearson con p=0.01, mostraron una correlacion
mayor para las variables a*, C* y L* con las variables de textura IDM y ASM. Las
variables de pH, CRA y b* presentaron una correlacion practicamente nula con las
variables de textura. En cuanto a h* no se observo diferencia en la relacion con
ambos valores de probabilidad utilizados para la prueba de correlacion lineal de

Pearson.

Cuadro 7. Resultados del andlisis de correlacion de variables fisicoquimicas y de

textura a partir de imagenes digitales.
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S
2 ‘S I
s g 3 s <
IS = = 5
< S 8§ 0o 5 .y o % x5 & x 5
ASM 1
Contraste - 1
0.523"
0.777"
Correlacié - - 1
n 0.995" 0.519"
0.940" 0.743"
IDM 0.622" - 0517" 1
0.803" 0.612° 0.725"
0.849"
Entropia - 0.606" - - 1
0.833" 0.762° 0.749" 0.891"
0.995" 0.871" 0.841"
pH 0.332" - 0.355" 0.535" - 1
- 0.458" - 0.032" 0.453"
0.005° 0.068° 0.081° 0.008"
L 0.034" - 0.063" 0.277° - 0.294" 1
0.139" 0.148" 0.154" 0.050" 0.215" 0.005
0.137" 0.124"
a 0.151" - 0.187° 0.381" - 0504 0.764 1
0.282° 0.178° 0.275"° 0.267° 0.343" 0.099" -
: ) b b ) b 0.013"
0.241" 0.309" *
b 0.107" - 0.145" 0.384" - 0.467° 0.808° 0.963" 1
- 0.190" - - 0.323° 0.066° 0.095° 0.713"
0.021° 0.048° 0.016° 0.061" - : : *

0.029"
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C 0.127° 0.167" 0.344" 0.486" 0.780° 0.997 0.970" 1

0.240" - 0.168" 0.221" 0.308" 0.097° 0.008" 0.992"° 0.795
* 0.202° 0.235" ° - " " * *
* * 0.273"
h 0.110 0.133" 0.440" 0.466° 0.754° 0.829" 0.923" 0.839" 1

- 0.264" - - 0.346" 0.038" 0.132" 0.446" 0.945" 0.554"
0.158" 0.180" 0.149" 0.202° 0.108" ~ * * * *

CRA -0.030" - - - -0- -0.07" 0.060° -0.01" 0.01° -0.00° o0.01
0.008™ 0.0 0.003° 0.017° 006" 0.029° 0.132" 0.010° 0.082" 0.023" 0.105"
06~ 0.003° 0.035" - " " * * *
- * * 0.038"
0.0 *
56"

*
La correlacion es significativa con un valor de P<0.05
**La correlacion es significativa con un valor de P<0.01

Macini y Hunt (2005) sefialaron que C* es un buen indicador de la
estabilidad de la carne. Ademas, se ha reportado que el tono (h*) esta
correlacionado negativamente con el rojo (a*) y positivamente con el amarillo (b*) y
a su vez C* esta relacionado positivamente con el rojo (a*) y negativamente con el
tono (h*). En este estudio, la relacion entre los parametros de color L*, a*, b*, C*y
h* es directa y positiva, es decir cuando una variable aumenta también los hace la
otra. . El valor C* de la carne y la cantidad de rojo son en la practica equivalentes,
mientras que el tono es mas impredecible ya que esté influenciado por el rojo y el
amarillo, que actian en sentidos opuestos (Alberti et al., 2016)

5.5. Analisis de regresion multiple nominal para la prediccion de la

frescurade la carne deres

A partir de observar las correlaciones entre las variables de textura
obtenidas de imagenes digitales con los parametros fisicoquimicos, se llevo a

cabo el andlisis de regresion multiple nominal para crear un modelo de prediccion
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de frescura de la carne, determinado por los dias de refrigeracion de las muestras

y las variables analizadas.

Los resultados del modelo se presentan en los Cuadros 8 y 9. El coeficiente de
determinaciéon del modelo fue de 0.95, lo que significa que, las variables
fisicoquimicas y de textura medidas, permiten explicar el 95 % de la variacion de la
frescura de la carne, indicado por el tiempo de almacenamiento. El error de
prediccién del modelo es 0.67 %, lo que significa que la exactitud es buena, en

esta investigacion.

Cuadro 8. Resultados del modelo completo

Detalles del modelo

R2 0.95

% error del modelo 0.67

Los efectos de cada variable sobre la prediccion del dia de almacenamiento
se muestran el Cuadro 20. Se observa que las variables significativas para la
prediccion del dia de almacenamiento son IDM, ASM, C*, b*, a* y h*. Las variables
L*, correlacion, contraste, entropia, pH y % CRA no son predictores significativos

para el dia de almacenamiento, en este estudio.
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Cuadro 9. Resumen de efectos en el ajuste logistico nominal para la prediccion

del dia de refrigeracion.

Variable Valor P*
IDM 0.00000
ASM 0.00000
C* 0.00000

b 0.00000

h* 0.00000

a* 0.00000
CRA 0.89306
pH 1.00000
Correlacion 1.00000
Entropia 100000
Contraste 1.00000
L% 1.00000

('Nivel de significancia 0.05)

Por otro lado, en el Cuadro 10 se presentan los resultados de la matriz de
confusion. En donde se verifica que el modelo propuesto tuvo un 100% de
exactitud de prediccién para los dias 0, 6 y 9 de almacenamiento.

Sin embargo, aunque la prediccion de los dias 2 y 4 presentaron una
exactitud de 97.8% y 98.9% respectivamente aun se tiene un buen nivel de
prediccion.

Cuadro 10. Resultados de la matriz de confusion del modelo

Real Prediccion

Dia Dia 0 Dia 2 Dia 4 Dia 6 Dia 9

Dia0 |90 0 0 0 0

Dia2 |0 88 2 0 0
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Dia4 |0 1 89 0 0
Dia6 |0 0 0 90 0

Dia 9 0 0 0 0 90
Real Tasa Predicha

Dia Dia 0 Dia 2 Dia 4 Dia 6 Dia 9
Dia 0 100% | 0% 0% 0% 0%
Dia 2 0% 97.8% | 2.2% 0% 0%
Dia4 | 0% 1.1% 98.9% | 0% 0%
Dia 6 0% 0% 05 100% | 0%
Dia 9 0% 0% 0% 0% 100%
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VI.

CONCLUSIONES

Los resultados de repetibilidad mostraron que en el estudio se obtuvieron
mediciones capaces Yy repetibles, por lo tanto, los resultados son confiables en

este sentido.

En este estudio, la relacion mas fuerte observada entre los parametros
fisicoquimicos y de textura a partir de imagenes, fue entre las variables a*, C*, IDM
y ASM; de acuerdo a los resultados de correlacién obtenidos. La construccién del
modelo de prediccion utilizando un ajuste logistico nominal, permitié estimar la
frescura de las muestras de carne de res tipo bola, con respecto al dia de

almacenamiento.

Las variables de color a*, b*, C* y h* en conjunto con las variables de textura
de imagenes ASM e IDM son los parametros significativos en la estimacion de la
frescura de la carne en este estudio. Por lo que, la metodologia propuesta en este
proyecto podria ser una alternativa para la evaluacion de calidad de carne en
términos de su frescura a través de la obtencion de pardmetros de textura de

imagenes digitales y de color, en conjunto.

Con las variables y parametros evaluados en este estudio, especificamente en
la carne de res del musculo bola, se observd que la variable de color no siempre
podria ser un predictor de frescura adecuado; por lo que, se sugiere evaluar,

ademas, parametros de textura de imagenes que podrian mejorar la prediccion.

El estudio muestra un posible potencial del analisis de imagen en combinacion

con el analisis de color, para la prediccion de frescura de la carne de res.
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ANEXOS

1. Graficas de resultados de normalidad de segundo momento angular.
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2. Grafica de resultados de normalidad de correlacion.

115



Grafica de probabilidad de Correlacion
Normal

99
Media 0.0009713

Desv.Est. 0.00002557
N 30
RJ 0.986
Valor p >0.100

95
920

80
70
60
50
40
30

20

Porcentaje

0.00090 0.00092 0.00094 0.00096 0.00098 0.00100 0.00102 0.00104
Correlacién

3. Gréaficas de resultados de normalidad de inversa de diferencia de momento.
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4.  Gréficas de resultados de normalidad de entropia.
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7. Gréaficas de resultados de normalidad del valor de b*.
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8. Gréaficas de resultados de normalidad del valor de C*.
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10. Graficas de resultados de normalidad del pH.
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Gréaficas de resultados de normalidad del valor de h*.
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11. Resultados de estudio tipo 1 del pH.
Estudio tipo 1 del sistema de medicion para pH
Notificado por:
Nombre del sistema de medicion : Tolerancia: 6.16
Fecha del estudio: Misc:
Grafica de corridas de pH
Ref +0.10 x Tol
6.5
= ————v o o 6 o o o o o o @ e o o o o o o o o |
6.0
55 Ref - 0.10 x Tol
1 4 7 B 5 19 22 25 28
Observacion
Estadisticas basicas Sesgo Capacidad
Referencia 6.145 Sesgo -0.00000 Cg 10.77
Media 6.14500 T 0.000000 Cgk 10.77
Desv.Est. 0.019073 ValorP 1000
6 x Desv.Est. (VE) 0.114440 (sesgo de la prueba=0) %Var(Repetibilidad) 186%

Tolerancia (Tol) 6.16
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%Var(Repetibilidad y sesgo) 186%



12.

Resultados de estudio tipo 1 del valor de

Estudio tipo 1 del sistema de medicion para L

Notificado por:
Nombre del sistema de medicion : Tolerancia: 39.052
Fecha del estudio: Misc:

42

40

38

36

Grafica de corridas de L

Ref +0.10 x Tol

9o o o 0 o o o o
—® o o o

e = S — ——— — — Ref
Ref - 0.10 x Tol
1 4 7 10 B b3 hC) 22 25 28
Observacion
Estadisticas basicas Sesgo Capacidad
Referencia 38.632 Sesgo -0.00033 Cg 337
Media 38.63167 T 0.004726 Cgk 337
Desv.Est. 0.386301 ValorP 0.996
6 x Desv.Est. (VE) 2.317804 (sesgo de la prueba=0) %Var(Repetibilidad) 5.94%

Tolerancia (Tol)  39.052 %Var(Repetibilidad y sesgo) 5.94%

13. Resultados de estudio tipo 1 del valor de a*.

Estudio tipo 1 del sistema de medicion para a

Notificado por:
Nombre del sistema de medicion : Tolerancia: 18.8
Fecha del estudio: Misc:

20

Gréfica de corridas de a

Ref +0.10 x Tol

Ref
Ref - 0.10 x Tol
1 4 7 10 B 16 9 22 25 28
Observacién
Estadisticas basicas Sesgo Capacidad
Referencia 18.025 Sesgo 0.60033 Cg 3.74
Media 18.62533 T 19.622188 Cgk 255
Desv.Est. 0.167574 ValorP 0.000
6 x Desv.Est. (VE) 1005442 (sesgo de la prueba=0) %Var(Repetibilidad) 5.35%

Tolerancia (Tol) 18.8

%Var(Repetibilidad y sesgo) 7.86%
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L*.



14. Resultados de estudio tipo 1 del valor de

Estudio tipo 1del sistema de medicion para b

Notificado por:
Nombre del sistema de medicion : Tolerancia: 47
Fecha del estudio: Misc:

Grafica de corridas de b
Ref +0.10 x Tol

5.00
4.75 PP}
}7.7.7/._*,.,‘_‘_0_4——4’ ad
a p—— - Ref
4.50 e
o o O
o o 0
4.25
Ref - 0.10 x Tol
4.00
1 4 7 10 B 16 9 22 25 28
Observacién
Estadisticas basicas Sesgo Capacidad
Referencia 4.5843 Sesgo 0.000033 Cg 115
Media 4.584333 T 0.0013440 Cgk 115
Desv.Est. 0.1358418 ValorP 0.999
? T Desv:Es.tI: (IVE) 2.31'50507 (sesgo de la prueba=0) 9%Var(Repetibilidad) 17.34%
ClEmn @) 4 %Var(Repetibilidad y sesgo) 17.34%

15. Resultados de estudio tipo 1 del valor de C*.
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Estudio tipo 1del sistema de medicion para C

Notificado por:

Nombre del sistema de medicion :
Fecha del estudio:

21

20

Tolerancia:
Misc:

Gréfica de corridas de C

19.405

Ref +0.10 x Tol

e o o o o o o o o°
— ——— Ref
Ref - 0.10 x Tol
1 4 7 10 B 16 9 22 25 28
Observacion

Estadisticas basicas Sesgo Capacidad
Referencia 19.291 Sesgo 0.00001 Cg 391
Media 19.29101 T 0.000248 Cgk 391
Desv.Est. 0.165488 ValorP 1000
6 x Desv.Est. (VE) 0.992928 (sesgo de la prueba=0) %Var(Repetibilidad) 510%
UEEE () B %Var(Repetibilidad y sesgo) 5.12%

16. Resultados de estudio tipo 1 del valor de
Estudio tipo 1del sistema de medicion para H
Notificado por:

Nombre del sistema de medicion : Tolerancia: 0.25402
Fecha del estudio: Misc:

Gréfica de corridas de H

Ref +0.10 x Tol

0.27
0.26
,,,,L—Hffo—o—bfo—o—k—ofﬁ
T 025 S—— s Ref
T
o o oo o
024 *
0.23
Ref - 0.10 x Tol
1 4 7 10 B 16 hC) 22 25 28
Observaciéin
Estadisticas basicas Sesgo Capacidad
Referencia 0.2499 Sesgo 0.0000010 Cg 189
Media 0.2499010 T 0.00117751 Cgk 189
Desv.Est. 0.00447024 ValorP 0.999
6 x Desv:Est. (VE) 0.02682146 (sesgo de la prueba=0) %Var(Repetibilidad) 10.56%
Tolerancia (Tol) 0.25402

1

%Var(Repetibilidad y sesgo) 10.56%

23

h*.



17. Resultados de estudio tipo 1 de segundo momento angular.

Estudio tipo 1 del sistema de medicion para Angular second moment

Notificado por:
Nombre del sistema de medicion : Tolerancia: 0.001
Fecha del estudio: Misc:

Grafica de corridas de Angular second moment

+ 000110 Ref +0.10 x Tol
g
§
0.00105
E
T
=
O 00000 e e e o o o o ¢ ¢ @ o & ¢ ¢ ¢ ¢ o & ¢ ¢ ¢ & 0 ¢ ¢ ¢ & & & © Ref
9
]
)
&
= 0.00095
(=2l
=
<
0.00090 Ref - 0.10 x Tol
1 4 7 10 B 16 he) 22 25 28

Observacion

Estadisticas basicas Sesgo
Referencia 0.001 Sesgo 0.00000
Media 0.00100 Desv.Est. = 0
Desv.Est. 0.000000 No se puede calcular:
6 x Desv.Est. (VE) 0.000000 T
Tolerancia (Tol) 0.001 ValorP

Resultados de capacidad
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18.

Resultados de

estudio tipo 1

Estudio tipo 1 del sistema de medicion para Contrast

Nombre del sistema de medicion :
Fecha del estudio:

Contrast

400

375

350

325

300

Notificado por:
Tolerancia:
Misc:

Grafica de corridas de Contrast

559.89

o o o o o°

o o 8 o o L,.J.—ofrf*’”
c/. — - -
1 4 7 10 B 16 9 22 25 28
Observacion
Estadisticas basicas Sesgo Capacidad

Referencia 353.37 Sesgo -0.0028 Cg 191
Media 353.3672 T 0.00155 Cgk 191
Desv.Est. 9.75042 ValorP 0.999

6 x Desv.Est. (VE) 58.50249
Tolerancia (Tol) 559.89

(sesgo de la prueba=0)
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%Var(Repetibilidad)
%Var(Repetibilidad y sesgo)

de

Ref +0.10 x Tol

Ref

Ref - 0.10 x Tol

10.45%
10.45%

contraste.



19. Resultados de estudio tipo 1 de inversa de la diferencia de momento.

Estudio tipo 1 del sistema de medicion para Inverse difference moment

Notificado por:
Nombre del sistema de medicion : Tolerancia: 0.22425
Fecha del estudio: Misc:

Gréfica de corridas de Inverse difference moment

Ref +0.10 x Tol

£ 024
§ 023 e
g e
< oo O o
g 0.22 g Ref
% ‘_'/'/._._._'/‘—‘—.—‘
e
@ 021
§ |
.§ 0.20
’ Ref - 0.10 x Tol
1 4 7 10 B 16 9 22 25 28
Observacién
Estadisticas basicas Sesgo Capacidad

Referencia 0.21983 Sesgo 0.0000033 Cg 121

Media 0.2198333 T 0.00294818 Cgk 121

Desv.Est. 0.00619278 ValorP 0.998

6 x Desv.Est. (VE) 0.03715670 (sesgo de la prueba=0) %Var(Repetibilidad) 16.57%

Tolerancia (Tol)  0.22425 %Var(Repetibilidad y sesgo) 16.57%
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20. Resultados

de

estudio

tipo 1 de

Estudio tipo 1 del sistema de medicion para Correlation

Notificado por:
Tolerancia: 0.002

Nombre del sistema de medicion :

Fecha del estudio:

Correlation

0.0022

0.0021

0.0020

0.0019

0.0018

Misc:

Grafica de corridas de Correlation

Ref +0.10 x Tol

e o o o o & 0 0 0 0 ¢ 0 0 0 & 0 & ¢ 0 0 06 ¢ 0 0 0 & ¢ & & 0 |Ref

Estadisticas basicas

Referencia
Media

Desv.Est.

6 x Desv.Est. (VE)
Tolerancia (Tol)

0.002
0.00200
0.000000
0.000000
0.002

B 16
Observacion

127

Ref - 0.10 x Tol

n 22 25 28

Sesgo
Sesgo 0.00000
Desv.Est. =0
No se puede calcular:
T
ValorP
Resultados de capacidad

correlacion.



