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RESUMEN

La creciente competitividad durante los ultimos afios en los diversos sectores
industriales obliga a las empresas a mejorar la eficiencia y calidad de sus
procesos para garantizar que sus productos satisfagan las expectativas de sus
clientes (Prats, 2005). La industria del café no es ajena a estos avances y también
busca técnicas de control en la transformaciéon del grano. Dentro del
procesamiento del café, el tostado, es una etapa importante que ayudar a definir la
calidad final del producto; en esta fase se potencian los aromas y sabores que se
veran reflejados en la evaluacién de la taza.

Asi, en el presente trabajo se utilizaron las técnicas de analisis de imagen
(espectro visible, coordenadas de color (L*a*b*)) y técnicas de cromatografia
(HPLC), con el fin de obtener un algoritmo encargado de predecir el tiempo de
tostado ideal para granos de café. El trabajo se realizé utilizando muestras de café
pertenecientes a la region Huilense en Colombia. Las muestras se analizaron
mediante cromatografia y analisis de imagen siguiendo metodologias establecidas
para cada una de las técnicas. Con los datos obtenidos se realizaron analisis de
componentes principales (PCA) para observar si los métodos discriminaban las
muestras y el nivel de discriminacion, ademas se emple6 el método estadistico de
regresion de minimos cuadrados (PLS) para correlacionar los datos obtenidos en
el laboratorio con los adquiridos de las imagenes, los resultados preliminares se
muestras satisfactorios.

Palabras clave: tostado del café, analisis de conglomerados, espectro visible.



ABSTRACT

The increasing competitiveness of the various industrial sectors in recent years
compels companies to improve the efficiency and quality of their processes to
ensure that their products meet the expectations of their customers (Prats, 2005).
The coffee industry is not alien to these advances and also seeks control
techniques in grain processing. Within the processing of coffee, roasting is an
important step that helps define the final quality of the product; in this phase the
aromas and flavors that will be reflected in the evaluation of the cup are enhanced.

In this work, the techniques of image analysis (visible spectrum, color coordinates
(L*a*b*)) and chromatography techniques (HPLC) were used, in order to obtain an
algorithm to predict the ideal roasting time for coffee beans. The work was carried
out using samples of coffee belonging to Huila-Colombia. The samples were
analyzed by chromatography and image analysis following established
methodologies for each of the techniques. With the data obtained, principal
component analysis (PCA) was performed to observe if the methods discriminated
the samples and the level of discrimination. In addition, the statistical least squares
regression (PLS) method was used to correlate the data obtained in the laboratory
with the acquired results of the images, the preliminary results are satisfactory.

Keywords: Coffee roasting, conglomerate analysis, visible spectrum
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INTRODUCCION

El Huila es un productor importante de cafés especiales de alta calidad, pero aun
se conservan procedimientos artesanales en la transformacion del grano; por lo
que es necesario buscar técnicas que impliguen bajos costos, y que permitan
optimizar y controlar el procesamiento del café, ya que esto generara incrementos
en la eficiencia de la produccion. Se han desarrollado diferentes proyectos para
mejorar la etapa del tostado, tales como la automatizacion de las tostadoras
(Alvarez, 2014), el desarrollo de controladores en las variables del tostado (Acero,
2007), ademas de estudios en andlisis de imagen en el espectro visible
(Hernandez et al, 2008), en la region del espectro infrarroja (Alessandrini et al,
2008), y en la region hiperespectral (Nansen et al, 2016).

Actualmente las tostadoras de café disponibles en el mercado estan disefiadas
para llegar a una temperatura que se mantiene constante, y es el catador quien
establece el tiempo necesario para cumplir con un tostado 6ptimo, el cual se
encuentra en un intervalo que permite desarrollar las caracteristicas deseables en
el producto. Los granos sometidos al proceso que no logran entrar en el intervalo
especifico para cada tipo de café, presentaran resultados que deterioran la calidad
de la taza, por lo tanto, mediante el desarrollo de un sistema de medida se busca
obtener una solucién econdémica y precisa que ayude al catador a determinar el
intervalo de tiempo adecuado.

Gracias a la introduccion de sensores multiespectrales en algunos sectores
industriales se ha propiciado que las técnicas de analisis de imagen mejoren
diferentes procesos, sobre todo en aquellos en los que se establecen
comparaciones con un patrén bien definido, de caracter mas bien determinista, a
partir de extraccion de caracteristicas de la imagen registrada (Song et al, 1995).

El abaratamiento en la adquisicibn de imagenes en color en los procesos
industriales ha ampliado y mejorado la posibilidad de controlar los mismos a partir
de la inspeccidn visual automatizada, lo que da mayor viabilidad a estas técnicas
desde un punto de vista econémico. El analisis de imagen en el espectro visual,
utiliza imagenes en color que caracterizan proceso en condiciones normales de
operacion y se puede crear un modelo que acumula la mayor cantidad de
informacion relevante posible y, a partir del mismo, se determina si nuevas
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imagenes se adecuan o no al modelo (Prats, 2005). La versatilidad de la técnica
de andlisis de imagen hace que sea aplicable a la etapa de tostado de café debido
a que permite cuantificar los cambios que se generan en los granos a medida que
se generan diferenciales en temperatura y tiempo.

Diferentes estudios se han realizado para la optimizacién en el proceso de tostion
del café con ayuda del andlisis de imagen, muchos de estos trabajos se
fundamentan en propiedades que no son observables a simple vista si no en el
rango infrarrojo del espectro (NIR) (Alessandrini et al, 2008. Santos et al, 2016a.
Santos et al, 2016b. De Luca et al, 2016), lo que hace que se necesiten equipos
de un costo elevado. La presente propuesta esta enfocada en trabajar en el
espectro visible; se intentara correlacionar los parametros fisicoquimicos (Analisis
de coordenadas (L*a*b*), acido clorogénico, Cafeina, pH, Acidez) del grano los
cuales varian en el proceso de tostién con la informacion obtenida a través de las
imagenes coordenadas de color (RGB) y caracteristicas fisicas en los granos.
Estos pardmetros fisicoquimicos son medidos con equipos de laboratorio
(Colorimetro (L*a*b*), HPLC (&cido clorogénico, cafeina), Sarter-5000 (pH y
acidez)).
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1. MARCO TEORICO

La automatizacién de la cadena productiva del café se ve reflejada en la calidad
del producto final, lo que permite obtener mayor eficiencia en la produccion;
especificamente en el tostado del grano, anteriormente se mencioné como la
automatizacion de la maquinaria y el desarrollo de controladores de las variables,
permiten mejorar la operacion de los factores que intervienen en el tostado.

1.1 EL TOSTADO DEL CAFE

Cada grano y cada cosecha de café tienen atributos que se desarrollan durante el
beneficio y que, una vez realizada la etapa de tostado, permiten la obtencion de
optimos resultados en taza. En el tostado de los granos, por el aumento de la
temperatura se incrementan diferentes compuestos volatiles resultantes de la
dindmica del proceso. Por ejemplo, a mayor concentracion de furfural se generan
sabores suaves y acaramelados, los cuales se pueden obtener incluso a niveles
de tostado muy cortos. Por el contrario, la acidez decrece gradualmente. Por lo
anteriormente expuesto, se sabe que el grado de tueste tiene una influencia
decisiva sobre la liberacibn y concentracion de los agentes aromaticos
(Schenker et al, 2002). EI conocimiento de los procesos quimicos que influyen en
el sabor y aroma del café demanda el desarrollo e implementacion de tecnologias
para asegurar una excelente calidad, la cual se pueda reproducir.

Después de la trilla del café, los granos se someten al proceso de tostado, para
esto, son comunmente utilizadas las tostadoras de tambor rotatorio y las de lecho
fluidizado (Alessandrini et al, 2011). En las tostadoras de tambor, los granos de
café se colocan en un cilindro giratorio unido a una entrada de calor, el cual se
transfiere a los granos por conduccién del grano con las paredes del tambor y por
contacto grano a grano. En las tostadoras del lecho fluidizado, se sopla una
corriente vertical de aire caliente desde la base de la camara, la cual pasa entre
los granos de café, esto hace que el grano se suspenda en el aire, en este tipo de
tostidn, la conveccién es el mecanismo utilizado para transferir el calor.
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El proceso de tostado del café se divide en tres fases: secado, desarrollo de
atributos deseables (color, sabor) y enfriamiento. La fase de secado suele ser la
mas larga del proceso, en esta, el contenido del agua en la estructura del grano se
evapora y desciende la humedad del 12 al 2% (Fadai et al, 2017). La temperatura
del grano aumenta rapidamente y se produce un incremento de su volumen.
Después de la fase de secado se da inicio al desarrollo de sabor y el color en el
grano. Una vez que la temperatura del café alcanza los 170°C aproximadamente,
se da inicio a las reacciones de Maillard. Estas reacciones generan el color, el
sabor y los aromas tipicos de los granos de tostados (Ho et al, 2013).
Adicionalmente, se genera dioxido de carbono dentro del grano, lo que produce un
hinchamiento. En algin momento critico en esta etapa, se puede oir un sonido
distintivo conocido como el “primer crack”, posteriormente el color del grano sigue
oscureciendo y sus aromas siguen aumentando, al oirse un "segundo crack" en
alguno de los granos de café, se debe suspender el suministro de calor. Para el
café tostado industrialmente, el proceso en mencion termina entre el primer y el
segundo crack. Antes de primer crack, los aromas y sabores del grano no se han
desarrollado completamente y después de segundo crack, se quema y se pierden
los aromas y sabores deseados. Una vez obtenido el tostado adecuado, los
granos se transfieren a la fase de enfriamiento (Rovira, 2015). Por lo general, se
agrega agua a la camara para detener rdpidamente el proceso de tueste. Sin
embargo, este procedimiento puede ser remplazado aplicando una corriente de
aire frio. La (Figura 1), muestra una imagen de barrido microscopico para los
cambios en la estructura porosa del grano durante el tueste (Fadai et al, 2017). Se
observa que el grano trillado presenta una estructura de poros pequefos, mientras
gue en el grano tostado los poros son mas grandes y la mayoria de estos estan
llenos de gas.

(a) (b)
Figura 1. Imagen SEM de la seccion transversal de un grano de café antes (a) y después (b) de
tostar. (fuente: Mondelez Internacional).

Como se menciono en los apartados anteriores, el uso de sensores espectrales ha
permitido el desarrollo de multiples industrias como la farmacéutica, de materiales
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y agricola. Muchos de los conocimientos previos son aplicables en los procesos
de transformacion del café y en el caso especifico de la etapa del tostado, es
posible relacionar la informacion adquirida en la imagen con los cambios que
ocurren en los parametros fisicoquimicos del grano. Esto se logra mediante el
desarrollo de un algoritmo, que permite correlacionar los cambios en la imagen
con sus correspondientes cambios en el proceso, para poder predecir el tiempo y
la temperatura a la cual se debera exponer el grano para el tipo de café que se
deseé obtener, dependiendo de sus caracteristicas.

1.2 VISION ARTIFICIAL

La visién artificial o vision por computador es una disciplina cientifica que incluye
meétodos para adquirir, procesar, analizar y comprender las imagenes del mundo
real con el fin de producir informacion numérica o simbdlica para que puedan ser
procesadas por un computador. Tal y como los humanos usan sus 0jos y cerebros
para comprender el mundo que los rodea, la vision por computador trata de
producir el mismo efecto para que las computadoras puedan percibir y
comprender una imagen o0 secuencia de imagenes y actuar segun convenga en
una determinada situacion. Esta comprensidn se consigue gracias a distintos
campos como la geometria, matematicas, la estadistica, la fisica y otras
disciplinas. La adquisiciéon de los datos se consigue por varios medios, como
secuencias de imagenes, vistas desde varias camaras de video o datos
multidimensionales desde un escaner médico.

1.3 LENGUAJE DE PROGRAMACION

Segun la Real Academia Espafiola, un lenguaje de programaciéon informatico es
un conjunto de signos y reglas que permite la comunicacion con un ordenador.

El fin de los lenguajes de programacion es dar a entender (impartir comandos) a la
maquina, generalmente una computadora, los pasos y/o procedimientos para
ejecutar tareas especificas. Es la forma como el programador se comunica con la
maquina en un mismo idioma. Como todo lenguaje, tiene reglas y conceptos que
permiten dar orden al codigo y/o tareas que se vayan a realizar: Sintaxis,
Gramatica y Semantica. Cada lenguaje tiene sus propias reglas. Las cuales deben
ser entendidas y acatadas por el programador para lograr la comunicacion entre la
maquina y él. Los lenguajes de programacion pueden clasificarse en distintas
familias, una de la mas importante es basada en el modelo de computacion en
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donde aparece a los lenguajes imperativos y su principal clase: los lenguajes
orientados a objetos.

1.4 PROCESAMIENTO DE LA IMAGEN

El procesamiento de la imagen consiste en analizar y procesar la informacion
adquirida a través de los sensores. Se utiliza un software que convierte la imagen
obtenida en el espectro visible a valores numéricos, se almacena la informacion a
modo de vectores bidimensionales (matrices), en el que cada elemento de la
matriz corresponde a un pixel, cada pixel contiene informacién que se utilizara
para realizar la correlacion en los cambios ocurridos en el proceso de tostion del
café. El procesamiento de la imagen comprende la adquisicion de la imagen, el
almacenamiento, lectura y procesado de los datos. En el procesado de datos se
encuentran las etapas de segmentacion de la imagen, que consiste en seleccionar
el area de interés (ROI); la definicion de los bordes de los objetos que componen
la imagen; la seleccion de un objeto de interés para determinar los componentes
de color (RGB). La informacién obtenida se compara con las coordenadas de color
(L*a*b*) obtenidas en la misma muestra a través de un colorimetro digital para
relacionar las coordenadas RGB (sensor CCD) con L*a*b* (colorimetro).

1.5 SEGMENTACION (PROCESAMIENTO DE IMAGENES)

La segmentacion en el campo de la vision artificial es el proceso de dividir una
imagen digital en varias partes (grupos de pixeles) u objetos. El objetivo de la
segmentacion es simplificar y/o cambiar la representacion de una imagen en otra
mas significativa y mas facil de analizar. La segmentacion se usa tanto para
localizar objetos como para encontrar los limites de estos dentro de una imagen.
Mas precisamente, la segmentacion de la imagen es el proceso de asignacion de
una etiqueta a cada pixel de la imagen, de forma tal que los pixeles que
compartan la misma etiqueta también tendran ciertas caracteristicas visuales
similares.

1.6 PROCESAMIENTO DE DATOS
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El volumen de datos resultantes en las imagenes de cada muestra es una
caracteristica de las técnicas de andlisis de imagen, por tanto, se utilizaron
meétodos estadisticos de analisis multivariante para manejar la informacion. A
continuacion, se describen los métodos utilizados: Analisis de Componentes
principales (PCA) y Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS). También
se presenta los analisis de varianza (ANOVA) realizados a los datos obtenidos en
las pruebas fisicoquimicas.

1.6.1 ANOVA (ANalysis Of VAriance). La tabla ANOVA descompone la varianza
de la variable dependiente en dos componentes: un componente entre-grupos y
un componente dentro-de-grupos.

El valor-P es una probabilidad que mide la evidencia en contra de la hipétesis
nula. Las probabilidades mas bajas proporcionan una evidencia mas fuerte en
contra de la hipdtesis nula. Cuando el (valor-P < 0.05) existe una diferencia
estadisticamente significativa entre la media de las variables entre un nivel de
tiempo y otro con un nivel del 95.0% de confianza, en las tablas se agregé un nivel
de significancia estadistico (a): (n.s. = no significativo); (* = P<0.05); (** = P<0.01);
(*** = P<0,001).

Por otro lado la razén-F es el cociente entre el estimado entre-grupos y el
estimado dentro-de-grupos y también da un indicativo de la diferencia estadistica
entre las medias de las muestras. Cuando la (razon-F >>1) significa que existe
una diferencia estadistica significativa entre los valores medios de un tiempo de
tostion a otro.

Con el método de diferencia minima significativa (LSD) de Fisher se realizo la
prueba de multiples rangos para determinar cuales medias son significativamente
diferentes de otras. No existen diferencias estadisticamente significativas entre
aguellos niveles que compartan una misma letra.
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1.6.2 Analisis de Componentes Principales (PCA). El analisis de componentes
principales (PCA) es una técnica de analisis multivariante que consiste en
encontrar un nuevo sistema de referencia que permita reducir la dimension de
nuestro espacio de variables independientes dado que cuando el ndmero de
variables independientes es mayor de tres resulta dificil representar las muestras
en funcién de las medidas (Jolliffe, I.T., 1986). EI PCA puede emplearse como una
herramienta de clasificacion no supervisada o como paso previo a otros analisis,
ya que permite tener una vision general del conjunto de los datos recogidos. El
nuevo sistema de referencia debe cumplir las siguientes condiciones:

e Los ejes de este nuevo sistema de referencia deben ser ortogonales entre si,
de forma que la informacion aportada por cada uno de ellos sea diferente y
exclusiva.

e La proyeccion de los datos sobre el nuevo sistema de referencia debe contener
la informacion completa del conjunto de los datos, concentrando en los
primeros ejes la informacién mas relevante.

e A los ejes de este nuevo sistema de referencia se les denomina componentes
principales.

Cuando se lleva a cabo un analisis de componentes principales se asegura que la
primera componente principal contenga el maximo de la varianza de los datos. A
continuacion, se elige la segunda componente principal de forma que contenga el
méaximo de la varianza restante (es decir, la varianza que no haya sido explicada
por la primera componente principal) y que sea ortogonal a la primera
componente. Y de igual modo se procede con el resto de componentes principales
(Brezmes, J., 2001). Una vez se ha construido el nuevo sistema de referencia, una
representacion de las muestras proyectadas sobre las dos primeras componentes
principales, daria, a priori, la maxima informacion que se puede obtener sobre las
medidas trabajando en dos dimensiones. Por lo general, el PCA se utiliza para
poder visualizar matrices de datos que contienen un gran numero de variables
independientes en dos o tres dimensiones. A partir de estas representaciones se
pueden desarrollar hipétesis para agrupar y clasificar las muestras que pueden ser
estudiadas por métodos estadisticos apropiados (Girén, 2013).
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1.6.3 Minimos Cuadrados Parciales (PLS - Partial Least Squares). El
procedimiento de minimos cuadrados est4 disefiado para construir un modelo
estadistico que relaciona multiples variables independientes X (imagenes) con
multiples variables dependientes Y (fisicoquimicas) (Geladi et al, 1986). El
procedimiento es mucho mas util cuando hay muchos factores y el objetivo
principal es predecir las variables respuesta, este método presenta el siguiente
modelo estadistico:

Y=XB+E

Donde Y es una matriz n por m que contiene los n valores estandarizados de las
m variables dependientes, X es una matriz n por p que contiene los valores
estandarizados de las p variables predictoras, B es una matriz p por m de
parametros del modelo, y E es una matriz n por m de errores. A diferencia de la
regresion multiple, el nimero de observaciones n puede ser menor que el nimero
de variables independientes p.

Sin embargo, en vez de estimar [ directamente, se extraen primero c
componentes. Luego los coeficientes se calculan a partir del producto de dos
matrices:

B=WQ

Donde W es una matriz p por ¢ de pesos que transforman a X en una matriz T de
valores de los factores de acuerdo con

T=XW

y Q es una matriz de coeficientes de regresion (cargas) que expresan la
dependencia entre Y y los valores de los factores:

Y=TQ+E

La matriz de variables independientes también puede representarse en términos
de P una matriz c por p de cargas de factores como

X=TP+F

Donde F es una matriz n por p de desviaciones.

Parte de la tarea al realizar un analisis de minimos cuadrados parciales (PLS) es
determinar el nimero apropiado de componentes c. Si se establece ¢ demasiado

bajo o demasiado alto, el modelo puede no dar buenas predicciones para las
futuras observaciones (Helland, 2001).
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1.7 DETERMINACIONES ANALITICAS

1.7.1 Cromatografia. La cromatografia es un método fisico de separacién para la
caracterizacion de mezclas complejas, la cual tiene aplicacion en todas las ramas
de la ciencia; es un conjunto de técnicas basadas en el principio de retencion
selectiva, cuyo objetivo es separar los distintos componentes de una mezcla,
permitiendo identificar y determinar las cantidades de dichos componentes.
Diferencias sutiles en el coeficiente de particion de los compuestos dan como
resultado una retencion diferencial sobre la fase estacionaria y, por tanto, una
separacion efectiva en funcion de los tiempos de retencién de cada componente
de la mezcla.

1.7.2 HPLC. La cromatografia liquida de alta eficacia o high performance liquid
chromatography (HPLC), es un tipo de cromatografia en columna utilizada
frecuentemente en bioquimica y quimica analitica. EI HPLC es una técnica
utilizada para separar los componentes de una mezcla basandose en diferentes
tipos de interacciones quimicas entre las sustancias analizadas y la columna
cromatografica.

1.8 ANTECEDENTES

Desde finales de los afios 80, la introduccion de camaras en color en diferentes
procesos industriales, ha derivado en la aparicion de nuevas técnicas basadas en
la comprensién de la informacién subyacente en una imagen mediante técnicas de
proyeccion sobre estructuras latentes, en lo que se conoce como Analisis

Multivariable de Imagenes (Multivariate Image Analysis, MIA) (Geladi et al, 1989).
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Estas técnicas se muestran bastante potentes en situaciones donde existen
multitud de canales de color asociados a cada imagen registrada, es decir, en su
aplicacion a imagenes recogidas por medio de camaras multiespectrales, en las
que cada canal puede recoger informacion de un numero mas reducido de
fendémenos y, por lo tanto, poder relacionar unos pocos fenédmenos de interés con

unos pocos canales que los caractericen (Prats, 2005).

El andlisis de imagen muestra ser una técnica innovadora y precisa, que permite
desarrollar avances tecnologicos y cientificos, ejemplos practicos de su aplicacion
en el control de procesos alimenticios como: analisis del jamén curado (Girén et al,
2014), andlisis en el tostado de café (Hernandez, Heyd y Trystram, 2008), analisis
en horneado de pan (Verdu et al, 2016), analisis de la vida atil en salmon (lvorra et
al, 2013) demuestran la efectividad en la prediccion del comportamiento del

producto a diferentes condiciones.

2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GENERAL

» Aplicar analisis de imagen en el espectro visible para la optimizacion y el
control del tostado de café.
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2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Adaptar sensores CCD para captura de imagen en el espectro visible.

Y

Desarrollar algoritmo para procesar las imagenes adquiridas.

» Desarrollar una metodologia que permita correlacionar la informacion
extraida en las imagenes con las caracteristicas fisicoquimicas vy
sensoriales del café, obtenidas a partir de equipos de laboratorio
especializados.

3. MATERIALES Y METODOLOGIA

La (Figura 2) refleja el diagrama esquematico de la metodologia empleada para
predecir el tostado del café desde la adquisicién hasta el resultado:
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Figura 2. Diagrama esquematico de la metodologia empleada.

3.1 PREPARACION DE LAS MUESTRAS

Se recolectaron 20 kg de café (Coffea arabica) variedad Castillo y Colombia, las
muestras fueron procesadas en la Universidad Surcolombiana, antes de realizar el
tostado se realiz6 la seleccion de la almendra (SCAA, 2017).
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3.2 ADAPTACION DE LOS SENSORES RESPECTIVOS

Para el montaje del sistema de captura se selecciond6 como sistema de medida
una camara digital Canon T3, la cual entrega imagenes en formato RAW (sin
compresion de informacién) y también permite manipular los parametros de
captura (balance de blancos, tiempo de exposicion y distancia focal), se desarrollo
un soporte para el iluminar las muestras de café, que consistié6 en dos bombillas
LED dicroicas con iluminacion difusa de 620 Lumen, con una potencia de 7.5W y
una temperatura de color de 6500°K (Lumek, Alemania), después de adaptar la
iluminacién a una base metélica se adecu6 también la camara (Figura 3).

Se prosiguié con el sistema de toma de datos, para esto se realizo la interconexion
entre el sensor y el equipo de computo, en el que se almacenaran las imagenes
adquiridas; para la toma de imagenes se calibré la apertura del lente en /8, para
tener una distancia focal de 25 mm en el lente y una profundidad de campo de
mas o menos 5 cm, para ajustar el tiempo de obturacién (tiempo necesario para
qgue el lente de la cAmara se cierre); se ajustdé conforme a la iluminacion que se
tiene; se observdé que el rango en el cual las imagenes quedan con mejor
resolucién es entre 1/80 a 1/100 de seg., teniendo el equipo listo para iniciar la
toma de datos, se utilizd un software en su version libre (Capture One PRO 10
desarrollado por “Phase One”) para tomar las imagenes de manera remota y asi
no descalibrar la precision del sistema.

24



Figura 3. Sistema de captura de imagen.

3.3 CAPTURA DE IMAGEN

Para iniciar la captura de imagenes se dejo previamente encendida la iluminacion
hasta que esta llego a una temperatura de color estable de 5500°K.

Las imagenes se obtuvieron a partir de 150 gramos de café, capacidad maxima
para la tostadora DIBER M-D 150, se realizaron seis capturas por cada una de las
muestras tostadas en diversos intervalos de tiempo (45 y 60 segundos), para un
total de 256 imagenes, 24 imagenes para cada tiempo de tostion. Las imagenes
obtenidas se almacenaron en una base de datos para su posterior analisis.

Se realizaron pruebas experimentales en el laboratorio de imagen en el instituto de
sistemas y automatica industrial (isa) de la Universidad Politécnica de Valencia,
Espafa (Figura 4); en muestras de café de la misma variedad (Castilla hiumedo,
Colombia semiseco, Colombia humedo, Castilla semiseco) analizadas en el
laboratorio de Agroindustria USCO. Se utilizdé el mismo sensor CCD e iluminacién
empleada en los experimentos anteriores.
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Figura 4. Laboratorio de imagen UPV de la universidad politécnica de Valencia, Espafia.

3.4 DETERMINACIONES ANALITICAS

3.4.1 Determinacion de ACG y cafeina. La determinacion de acido clorogénico
y cafeina se realiz6 mediante cromatografia de liquidos utilizando un cromatégrafo
LaChrom Elite (Hitachi Ltd.. Tokyo. Japan) equipado con un auto-muestreador
(modelo L-2200) y un detector de UV (modelo L-2400). La separacion se realizé
durante 24 minutos con una columna C18 (150 x 4.6 mm i.d.. 5 ym) (Scharlab.
Barcelona. Spain). La fase movil utilizada consistio en una mezcla de MeOH y
agua acidificada. Se realizaron lecturas para el acido clorogénico a 324nm y para
la cafeina a 280nm, en ambos casos se inyectaron 20 yL con un flujo de
1.2 mL min™%.
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3.4.2 Determinacion de pH y acidez. La determinacion del pH y acidez en cada
muestra de café se realiz6 con el equipo Starter ST-5000 de Chaus, USA. Para la
medicion de pH se tomaron 2.5 gramos de cada muestra y se molieron, después
se sumergieron en 50mL de agua destilada a 80°C y se dej6 reposar hasta que
estuviera en temperatura ambiente. Para determinar la acidez se tomaron 5
gramos de café molido y se agregaron a 100mL de agua destilada a 90°C, se agit6
constantemente por 3 minutos y después se filtrd, el filtrado fue realizado en un
balon aforado de 100mL y se completd el volumen a 100mL con agua destilada,
se tomaron 50 mL para realizar la acidez titulable con hidréxido de sodio (NaOH) a
0.1normal, se utiliz6 como indicador el método de potenciémetro con un pH a 6.5;
se calcul6 la acidez de las muestras empleando la ecuacion del gasto de NaOH.
El volumen de hidréxido de Sodio (VNaOH) se multiplicé por el equivalente del
acido predominante en la muestra (egAcido) y se dividié por el volumen de la
muestra de café (Vmuestra), los resultados se expresan en mg de Acido
clorogénico (ACG) por gramos de café.

VNaOH * eqAcido  mg ACG
Vmuestra g café

3.4.3 Determinacion fisica de las coordenadas de color L*a*b. El color se
midié en coordenadas de color L*a*b* con un colorimetro Konica Minolta, “Chroma
meter” CR-410, Japdn. Para determinar las coordenadas de color L*a*b se utilizé
un volumen de 40 cm?® de cada muestra de café, el instrumento se calibré con
patrén blanco (87 .316 .3231).

3.5 DESARROLLO DEL ALGORITMO PARA EL ANALISIS DE IMAGEN

Se desarroll6 un algoritmo de procesamiento de esta las imagenes adquiridas
utiizando en el software MATLAB 8.0 (2012b) (The Mathworks, Natick,
Massachusetts, USA), el diagrama de flujo se refleja en la (Figura 5).
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Figura 5. Diagrama de flujo para desarrollo del algoritmo.

3.5.1 Lectura dinamica del directorio de imagenes. Se leyeron las imagenes
en el directorio (carpeta) segun la variedad de café, luego se cre6 un vector
(“vectornombres”) que almacend los datos principales de cada imagen leida como
(“nombre”,”fecha”,”Tipo de archivo”). Posteriormente se cre6 un bucle que
dependié de un contador, este se definid por el nUmero de imagenes leidas en el
directorio, este se encargé de buscar, leer y analizar de manera independiente

cada una de las imagenes almacenadas en el “vectornombres”.
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3.5.2 Segmentacion de las capturas para eliminar del fondo de la imagen.
Para la segmentacion de la imagen se transformé la informacién de la matriz de
coordenadas RGB a escala de grises, se aplico una funcion que permitié la
binarizacion dinamica, luego se filtraron las areas pequefias (ruido), ademas se
cred un filtro de disco para cerrar los bordes en la imagen. Después se relleno
todo el interior del perimetro binarizado que conforman los granos de café, de esta
manera se diferencié correctamente los objetos en la imagen del fondo (mascara
de la imagen). Este procedimiento se realiz6 a cada una de las imagenes de
manera dinamica. La Figura 6 (a) muestra la imagen real de los granos de café
con un tiempo de tostion de 6min, en la Figura 6 (b) se muestra la mascara
binaria obtenida a partir de la imagen real.

(b)

Figura 6. (a) Imagen Real. (b) Mascara (Imagen segmentada dindmicamente).
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3.5.3 Obtencion de la informacién de cada imagen. Después de obtener la
mascara, esta se superpuso a la imagen real y asi se elimind el fondo de la
imagen (segmentacion) Figura 7 (a). Una vez segmentada la imagen se paso a
una escala de grises, después se emple6 el método de Otsu para obtener un
umbral dindmico de binarizacion de la imagen, se determind la distancia euclidiana
en cada imagen y se igualé a infinito, esto, para poder utilizar el algoritmo de
Watersheed. El algoritmo en mencion permitié crear un modelo “topografico” en
3D de la imagen, en donde cada nivel de gris representa una altura en el relieve
topografico, asi se diferencié cada grano de café en la imagen, seguidamente se
dividieron en multiples regiones mas pequefias Figura 7 (b), a partir de estas se
obtuvieron los centroides o punto central del perimetro de la Figura 7 (c).
Concretamente, se obtienen los valores RGB y HSV medios obtenidos de una
ventana entorno al centroide de cada grano (Beucher & Meyer 1993), a mayor
cantidad de centroides obtenidos por grano, el algoritmo presenta mayor eficiencia
debido a que la informacion en cada imagen sera mas confiable.

(©)
Figura 7. (a) Imagen real con el fondo sustraido. (b) Aplicacién del algoritmo de watersheed.
(c)Puntos de informacién obtenidos de cada grano de café.
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3.5.4 Filtrado, extraccion de caracteristicas y obtencién de datos. Una vez
analizadas las imagenes, los datos se almacenan en matrices numericas. Las
matrices de datos obtenidas en ocasiones contienen informacioén redundante o
errénea, para corregir este problema se emplean bucles condicionales que se
encargan de filtrar y eliminar de cada canal (variable) los centroides (puntos) que
no cumplen con las condiciones del bucle respectivo. Se aplicaron operaciones
estadisticas a cada una de las matrices de datos obtenidos en las ventanas de los
centroides, de esta matriz se obtiene un solo vector de datos que contenga toda la
informacion de interés (tanto fisica como de color) por cada imagen, en total 44
valores diferentes, 30 valores que caracterizaron los cambios en el color : Media
R, Media G, Media B, Maximo R, Maximo G, Maximo B, Minimo R, Minimo G,
Minimo B, Mediana R, Mediana G, Mediana B, Desviacion R, Desviacion G,
Desviacion B, Media H, Media S, Media V, Maximo H, Maximo S, Maximo V,
Minimo H, Minimo S, Minimo V, Mediana H, Mediana S, Mediana V, Desviacién H,
Desviacion S, Desviacion V; y 14 valores que caracterizaron los cambios fisicos:
area, perimetro, distancia euclidiana, excentricidad, entre otras. Finalmente los
vectores obtenidos por cada imagen se almacenan en una sola matriz para su
posterior analisis estadistico.

3.6 ANALISIS ESTADISTICO

A los datos fisicoquimicos se les realizé el andlisis de varianza (ANOVA simple),
con un nivel de confianza del 95%. Con el método de diferencia minima
significativa (LSD) de Fisher, se realiz6 la prueba de multiples rangos para
discriminar las medias que son significativamente diferentes de otras. El
procedimiento fue realizado con el paquete estadistico Statgraphics centurién XVI.
(Manugistics Inc., Rockville, MD, EE.UU.).

Se utiliz6 el método de analisis de componentes principales (PCA), para reducir la
varianza los datos obtenidos en las imagenes, lo que permite comprimir un grupo
voluminoso de datos con la méxima variabilidad a un nimero menor de variables
(componentes principales). El analisis fue realizado con el paquete estadistico
Statgraphics centurion XVI. (Manugistics Inc., Rockville, MD, EE.UU.).

El analisis de Minimos Cuadrados Parciales (PLS) se utilizO para evaluar la
correlacion entre las matrices de datos los fisicoquimicos y datos de imagen. Se
utilizo el procedimiento de validacion cruzada del modelo para predecir
observaciones excluidas del ajuste del modelo. Se emple6 la mitad de las
muestras para entrenamiento y la otra mitad para prediccion. El analisis fue
realizado con el paquete estadistico Statgraphics centurion XVI. (Manugistics Inc.,
Rockville, MD, EE.UU.).
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 IMAGENES ADQUIRIDAS

La Figura 8 muestra el cambio en el color presentado por las muestras de café a
los diferentes tiempos te tostion, se anexo el respectivo intervalo de tiempo al que
pertenece cada muestra y la temperatura a la que salieron los granos de la
tostadora, esta curva inicidé con los granos en verde y prosiguié en intervalos de
tostion de 1 minuto. Una vez la temperatura del café alcanza los 170°C
aproximadamente, se da inicio a las reacciones de caramelizacién y Maillard,
estas reacciones generan el color, el sabor y los aromas tipicos de los granos de
tostados (Ho et al, 2013). Se observa que a medida que se exponen por mas
tiempo los granos al proceso de tostidn se presenta un pardeamiento mas notorio
y su volumen aumenta gradualmente.

verde 1 2 3 4 5 6 7 cata 8

Temperatura de los granos
(°C)

Tiempo de tostidon (min)
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4.2 DETERMINACIONES ANALITICAS

La Tabla 1 muestra la media méas la desviacion estandar de las coordenadas de
color L*a*b*, se presentaron diferencias significativas (p<0.05) para todas las
coordenadas. Se observo que los valores de la luminancia de los granos (L*)
disminuye a medida que aumenta la temperatura. La coordenada a* presentd la
mayor varianza de los datos al clasificar las muestras en nueve grupos diferentes.
Los valores de b* presentaron un maximo aproximadamente entre los tres y cuatro
minutos tiempo en el que los granos de café llegan a una temperatura de 180
hasta 240 °C, los azUcares se combinan con los aminoacidos, péptidos y proteinas
siguiendo el proceso de caramelizacién conocido como la reaccion de Maillard
(Budryn G. et al, 2006), lo que se refleja en el cambio que se da en el color verde-
amarillo al pardo-naranja, posteriormente los valores decaen al volverse mas
oscuros los granos.

Tabla 1. Media mas la desviaciones estandar de las coordenadas de color L*b*a* para cada tiempo
de tostion.

Nivel de significancia estadistico (a): (n.s. = no significativo); (* = p<0.05); (** = p<0.01);

(*** = p<0,001).

Letras iguales dentro de la misma columna indican la pertenencia a grupos homogéneos; letras
distintas indican la existencia de diferencias significativas.

Tiempo (min) L* a* b*
0 43.81+0.26 ¢ 1.68 + 0.27 2 11.78 + 0.54 ¢
1 44.75 + 0.40 ¢ 1.67+0.222 12.48 + 0.26 ¢
2 46.49 +0.56 " 2.07+0.33° 14.52 + 0.50 ©
3 48.45 + 0.56 ' 292+022° 20.46 +0.28 ¢
4 43.76 +0.56 ' 10.65 +0.27 " 23.65+0.49 "
5 36.11+0.2 © 11.55+0.12" 17.16 +0.38'




6 31.96 + 0.61 ¢ 8.75+0.10 ¢ 12.45 + 0.26 ¢
7 29.4+0.30 ¢ 7.9+0.10" 10.47 +0.14 ¢
7.4 28.27+0.35° 7.54 +0.42 % 9.37+0.59°
8 28.66 + 0.55° 7.53+0.08 9.52+0.19°"
9 27.62 +0.55 2 7.28+0.25¢ 8.39+0.392
q *%% *%% *%%

En la Tabla 2 se observan los resultados de las determinaciones analiticas de pH,
acidez, ACG y cafeina. Se presenta un descenso en los valores de pH a medida
que transcurre el proceso de tostion. La disminucion en el pH fue causada por la
formacioén de los &cidos formico, acético, gliclico y lactico en los granos de café a
medida que estos se tuestan (Ginz et al., 2000). Se observé un aumento rapido de
la acidez titulable ya que los granos de café verde se tuestan hasta el final del
primer crack (tostado medio). Este cambio en la acidez titulable puede deberse a
la formacién de &cidos alifaticos totales a un nivel maximo (Clarke y Macrae 1988).
Se observa que la concentracion del acido clorogénico (ACG) decrece cerca del
50% ya que a medida que es expuesto al proceso de tostion la transferencia de
calor genera la degradacion de estos acidos, dando como resultado la formacién
de productos de caramelizacién y condensacion (Ginz et al. 2000). La cafeina
también decrece a medida que transcurre la tostion, pero esto no presenta
pérdidas significativas (Ramalakshmi & Raghavan 1999).

Tiempo (min) pH Acidez ACG Cafeina

Por otro lado, la prueba de multiples rangos aplicada en la Tabla 2 dispersa en
mayor medida los datos obtenidos de la acidez titulable de las muestras, al
agruparlos 8 grupos distintos, lo que comprueba lo dicho por (Voilley et al. 1981;
Brollo et al. 2008) de que la acidez titulable es un indicador més confiable para
correlacionar la acidez del café que el valor de pH. Las otras variables presentan
la misma cantidad de grupos de dispersion, 7 respectivamente.

Tabla 2. pH, Acidez, Acido clorogénico y cafeina con sus respectivas desviaciones estandar
durante el proceso de tostion del café.

Nivel de significancia estadistico (a): (n.s. = no significativo); (* = p<0.05); (** = p<0.01);

(*** = p<0,001).

Letras iguales dentro de la misma columna indican la pertenencia a grupos homogéneos; letras
distintas indican la existencia de diferencias significativas.

34



0 6.07 +0.04% 3.29+0.72% 49.93+0.95% 33.21 + 0.49%
1 6.04 £ 0.02% 2.86+0.72% 32.7+0.34" 26.91 + 0.79¢
2 6.11 +0.01* 2.15+0.72% 34.32+0.77° 33.29+1.172
3 6.16 + 0.00° 2.86+1.43° 26.74+0.08"°  30.46 + 0.89°
4 594 +0.00° 5.01+0.72° 31.67+0.20° 30.69 + 0.01"
5 576+0.02° 7.87+1.43% 27.38+0.40° 27.81+ 1.05°
6 529+0.01° 15.03+0.72° 21.5+0.11° 23.67 + 0.52°
7 4.91+0.01° 31.49+0.00° 16.61+0.03 20.15 + 0.86'

7.4 4.94 +0.03*" 36.50+0.00° 9.65+ 0.289 16.06 + 1.38¢
8 4.89 +0.03" 38.65+0.72° 10.37+0.40°  16.39 + 1.60°
9 5.01+0.03¢ 37.93+0.00" 8.52+0.249 15.68 + 1.149
q *%% *%% *%x% *%%

4.3 ANALISIS ESTADISTICO

4.3.1. Analisis de Componentes Principales (PCA). La Tabla 3 muestra el
analisis de varianza de los componentes principales de los datos obtenidos de las
imagenes adquiridas, con tres componentes se explica el 95.97% del
comportamiento del modelo, el incremento de componentes por encima de este
ndmero no mejora la varianza explicada.

Tabla 3. Andlisis de varianza en los componentes principales.

Componente Eigenvalor % de Varianza % Acumulado
1 25.639 73.255 73.255
2 7.338 20.967 94.222
3 0.611 1.747 95.969

La Figura 9 presenta el diagrama de dispersion de los componentes principales
obtenidos a partir de los datos extraidos en las imagenes, se observd que las
agrupaciones de datos tienen una relacién no lineal. Los datos de los grupos de
verde, uno, dos y tres minutos de tostion se agruparon al tener caracteristicas
fisicas similares como color y volumen. A los cuatro minutos de tostién, cuando la
temperatura interior del grano es de 170°C las muestras generan un grupo entre el
color verde y el color pardo y a medida que se continla con el proceso de tostidon
se van oscureciendo gradualmente hasta llegar al minuto siete cuando la
temperatura en los granos llega a los 220°C, a partir de este tiempo, las muestras
exhiben caracteristicas mas homogéneas tanto en color como en forma, lo que se
refleja en la agrupacion de los datos.
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Figura 9. Dispersién componentes principales.

4.3.2. (Regresion de Minimos Cuadrados Parciales PLS). La Tabla 4 muestra
los valores estadisticos de correlacion del modelo de variables independientes (x)
imagen y las variables dependientes (y) fisicoquimicas. Adicionalmente se muestra
la relacion de prediccion (R-cuadrada) del modelo. Se observd que los resultados
mas favorables para ajustar modelos de correlacion de las variables
independientes del sistema (L*, a*, b*, pH, acidez, ACG, cafeina) es con las
variables de imagen que presentaron una varianza significativa (P<0.05), esto lo
cumplen 35 de las 44 variables extraidas en las imagenes, el modelo de
correlacion demuestra un comportamiento confiable reflejado en el valor de la R-
cuadrada de prediccion (90.26%).

Tabla 4. Variacion total en las variables dependientes (Y) e independientes (X). y el % de
prediccion del modelo estadistico conforme aumenta el nUmero de componentes.

% Variacion % Acumulado % Variacion % Acumulado Predicciéon Promedio

Componente en X de X enY de Y R-Cuadrada
1 72.21 72.21 65.03 65.03 68.78
2 22.00 94.22 24.13 89.16 89.16
3 1.515 95.73 1.20 90.37 90.26

La Tabla 5 muestra los valores estadisticos par cada uno de los modelos
establecidos para cada una de las variables fisicoquimicas utilizadas en la
construccion del modelo predictivo. Los resultados presentan un buen grado de
confiabilidad para la prediccion debido a que los valores de r-cuadrada de
validacion cruzada estan por encima del 85% para todas las variables, igualmente
la robustez presenta valores por encima del 80%. Se presenta el Error cuadratico
medio (RMSE), porcentaje del Error cuadratico medio (RMSE%), porcentaje del

36



Error cuadratico medio de crosvalidacion (RMSECV%) y el numero de
componentes utilizados en el andlisis (N°LV).

Tabla 5. Resultados estadisticos de los modelos de PLS para la optimizacion y control de la etapa
de tostado de café.

L* ax b* pH Acidez ACG  Cafeina

R2(Cal 0.978  0.968 0.941 0.954 0.957 0.852 0.800
RZCV 0.967 0.976 0.938 0.968 0.936 0.866 0.851
RMSE 1.017  0.469 0.913 0.091 2.45 3.802 2.288
RMSE% 0.027 0.072 0.067 0.016 0.119 0.099 0.091

RMSECV% | 0.035  0.085 0.069 0.018 0.156 0.182 0.132

N°LV 8 7 8 3 3 8 8

5. CONCLUSIONES

Este trabajo de investigacion se centré en demostrar la efectividad de emplear
el analisis de imagenes en el espectro visible con el fin de optimizar y controlar
la etapa de tostion del café.

La aplicacién de técnicas de vision artificial permiti6 discriminar de forma
automatica y objetiva las muestras de café en funcion del tiempo de tostado.

Las variedades de café utilizadas en el ensayo no fueron un factor de
discriminacion.

Se demostré6 que las imagenes adquiridas en el espectro visible presentan
suficiente informacion para construir modelos de regresion (PLS) robustos
(R%Cal=0.921) y con una prediccion confiable (R2CV = 0.902), para los atributos
fisicoquimicos relevantes en el proceso de tostion (Coordenadas de color
L*a*b, pH, Acidez, ACG (acido clorogénico) y Cafeina).

El resultado obtenido hace que esta técnica de vision artificial sea prometedora
para resolver el problema planteado, ya que entregd suficiente informacion
para crear un modelo que pudo correlacionarse con siete variables
fisicoquimicas.
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6. RECOMENDACIONES

Aunque se demostr6 que las imagenes en el espectro visible contienen
suficiente informacion para crear modelos de varianza y prediccion confiables
del proceso de tostion de café, seria ideal utilizar cdmaras con un rango
espectral mucho mayor, ya que el sensor que se utilizé no contiene longitudes
de onda superiores a 720 nm, y en estas longitudes (NIR) puede encontrarse
informacion adicional del proceso de tostion de café.

Se debe tener en cuenta que trabajar con esos equipos especializados
implicaria un costo mucho mas elevado que el utilizado para la realizacion de
este proyecto, pero seria ideal para obtener un modelo mas robusto el cual
contenga informacién de un espectro mucho mas amplio.

Futuros estudios con otras variedades son necesarios con la finalidad de
generar una herramienta de clasificacion aplicable a cualquier variedad para
fines de control de calidad, permitiendo una determinacion directa, reproducible
y objetiva de la tostion en muestras de granos de café desconocidos.

También se esta considerando la posibilidad de extender este estudio a

diferentes productos alimenticios con un proceso de preparacion analogo al del
café.

38



BIBLIOGRAFIA

Acero. W. F. 2007. Disefio e implementacion de un controlador automatico para la
tostacion del café en pequefia y media produccién. Proyecto de grado.

Universidad de la Salle.

Alessandrini Laura. Romani Santina. Pinnavia Giangaetano. Dalla Rosa
Marco.Near Infrared spectroscopy: An analytical tool to predict coffee roasting
degree.University of Bologna. J. Analytica chimica acta 625 (2008) 95-102.

Alvarez. C.A. 2014. Automatizacién del proceso de tostacion de café en lecho
fluidizo. Proyecto de grado. Universidad tecnoldgica de Pereira.

Brezmes, J. 2001. Tesis Doctoral: Disefio de una nariz electronica para la

determinacion no destructiva del grado de maduracién de la fruta.Universitat

Politécnica de Catalunya.

39



BROLLO, G. CAPPUCCI, R. & NAVARINI, L. (2008). Acidity in Coffee: Bridging
the Gap Between Chemistry and Psychophysics. In 22nd Colloquium: Coffee
Aroma & Flavour Chemistry Campinas, Sao Paulo, Brazil: Association for Science

and Information on Coffee.

Budryn G., Nebesny E., Podsedek A., Zyzelewicz D., Materska M., Jankowski
S., Janda B. Effect of different extraction methods on the recovery of chlorogenic
acids, caffeine and Maillard reaction products in coffee beans. European Food
Research and Technology. 228 (2009), Number 6, 913-922.

CAFE DE COLOMBIA. TOSTACION. Citado el 5 de diciembre del 2016. disponible
en:

www.cafedecolombia.com/particulares/es/sobre el cafel/el cafel/industrializacion/t

ostacion /

CAFE LA NACIONAL. PROCESO DE PRODUCCION DEL CAFE (2015). Citado el

15 de agosto del 2016. disponible en: www.cafelanacional.com/nosotros/proceso-

de-produccion-del-cafe/

Calvini Rosalba. Ulrici Alessandro. Amigo Jose Manuel. Practical comparison of
sparse methods for classification of Arabica and Robusta coffe species using near
infrared hyperspectral imaging. J. Chemometrics and Intelligent Laboratory System
146 (2015) 503-511.

CLARKE, R. J. & MACRAE, R. (1988). Coffee: Physiology. London: Elsevier
Applied Science.

Contreras Calderén J.. Mejia Diaz D.. Matinez Castafio M.. Bedoya Ramirez D..

Lépez Rojas N.. Gomez Narvaez F.. Medina Pineda Y.. Vega Castro O..Evaluation

40


http://www.cafedecolombia.com/particulares/es/sobre_el_cafe/el_cafe/industrializacion/tostacion_/
http://www.cafedecolombia.com/particulares/es/sobre_el_cafe/el_cafe/industrializacion/tostacion_/
http://www.cafelanacional.com/nosotros/proceso-de-produccion-del-cafe/
http://www.cafelanacional.com/nosotros/proceso-de-produccion-del-cafe/

of antioxidant capacity in coffe marketed in Colombia: Relationship whit the extent
of non-enzymatic browning. Universidad de Antioquia. J. Food Chemistry 209
(2016) 162-170.

DIARIO EL IMPULSO. SUPERVISICION AUTOMATIZADA DE TOSTADORAS DE
CAFE. POR INGENIERO DE UFT(2013). citado el 20 de agosto de 2016

disponible en: www.elimpulso.com/noticias/actualidad/supervision-automatizada-

de-tostadoras-de-cafe-por-ingeniero-uft

Esbensen K.. Geladi P. 1989. Strategy of Multivariate Image Analysis.
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems 7. 67-86.

Fabbri A.. C. Cevoli. L. Alessandrini. S. Romani. Numerical modeling of heat and
mass transfer during coffee roasting process. J. Food Eng. 105 (2011) 264—-269.

Fadai N. T.. Melrose J.. Please C. P.. Schulman A.. Van Gorder R. A.. A heat of
mass transfer study of coffee bean roasting. Journal of Heat and Mass Transfer
104 (2017) 787-799.

Geladi P., Kowalski B. R. Partial Least Squares Regression: A Tutorial. Anal.
Chim. Acta, Vol. 185, (1986) 1-17.

Gil L. 2007. Disefio de lenguas electronicas potenciométricas construidas con
electrodos metdlicos y con tecnologia de capa gruesa para andlisis de medios

complejos. Tesis Doctoral. Universidad politécnica de Valencia.
GINZ, M. BALZER, H. H. BRADBURY, A. G. W. & MAIER, H. G. (2000). Formation

of aliphatic acids by carbohydrate degradation during roasting of coffee. European
Food Research and Technology 211(6), 404-410.

41


http://www.elimpulso.com/noticias/actualidad/supervision-automatizada-de-tostadoras-de-cafe-por-ingeniero-uft
http://www.elimpulso.com/noticias/actualidad/supervision-automatizada-de-tostadoras-de-cafe-por-ingeniero-uft

Girdn Joel. Gil-Sanchez Luis. Garcia-Breijo Eduardo. Pagan M2, Jesus. Barat José
M.. Grau Raul. Development of potentiometric equipment for the identification of
altered dry-cured hams: A preliminary study. Meat Science. Volume 106. August
2015. Pages 1-5.

Girén L. J. 2014. Uso de sensores electrénicos para la optimizacién y control del

jamoén curado. Tesis Doctoral. Universidad Politécnica de Valencia.

Giron. L. J. 2009. Aplicacion de las técnicas no destructivas de potenciometria
(lengua electrénica) y espectrofotometria de infrarrojo cercano (SW-NIR) para la
clasificacion de cerdos de raza ibérica en funcion del tipo de alimentacion. Tesis

de master. Universidad Politécnica de Valencia.

Gloes A. N.. Vietri A.. Wieland F.. Smrke S.. Schonbéachler B.. Sanchez Lopez J.
A.. Petrozzi S.. Bongers S.. Koziorowski T.. Yeretzian C. Evidence of different
flavour formation dynamics by roasting coffee from diferent origins: On-line
analysis whit PTR-ToF-MS. International Journal of Mass Spectrometry 365-366
(2014) 324-337.

Grau R.. Sanchez J. A.. Giron J.. lvorra E.. Fuentes A.. Barat J. M. Nondestructive
assessment of freshness in packaged sliced chiken breats using SW-NIR

spectroscopy. Journal of Food Research International 44 (2011) 331-337.

Hernandez. J.A.. Trystam G.. Heyd B. Prediction of brightness and surface area

kinetics during coffe roasting. Journal of food engineering 89 (2008) 156-163.
Ho Chi-Tang. Mussinan Cynthia. Shahidi Fereidoon. Contis Ellene Tratras.

Nutrition. Functional and Sensory Properties. Publishing London of Foods Royal

Society of Chemistry. 2013 - 335 paginas.

42



Ivorra M. E. 2016. Desarrollo de técnicas de vision hiperespectral y tridimensional
para el sector agroalimentario. Tesis Doctoral. Universidad Politécnica de

Valencia.

Ivorra Eugenio. Giron Joel. Sanchez Antonio J. Verdd Samuel. Barat Jose M. Grau
Raul. Detection of expired vacuum-packed smoked salmon based on PLS-DA
method using hyperspectral images. Journal of Food Engineering 117 (2013) 3
342-349.

Jeska Skowron M.. Stanisz E.. Paz de Pefia M..Relationship Between antioxidant
capacity. chlorogenic acids and elemental composition of green coffe. J. LWT-
Food Science and Technology 73 (2016) 243-250.

Jimenez Ariza H.. Correa C. E.. Diezma B.. Diaz Barcos V.. Meneses B.. Oteros
R.. ESTUDIO DE TECNICAS PARA LA SUPERVISION DE CALIDAD Y
CLASIFICACION DE GRANOS DE CAFE TOSTADO: ANALISIS DE NUEVAS
TECNOLOGIAS. Articulo publicado en el VI congreso ibérico de Agrolngenieria.
Universidad de Evora (2011).

Jolliffe, 1.T. 1986. Principal Component Analysis.Springer, New York.

Kuc'era L.. Papou$ek R.. Kurka O.. Bartdk P.. Bednér P.. Study of composition of
espresso coffee prepared from various roast degrees of coffea arabica L. coffee
beans. J. Food Chemistry 199 (2016) 727-735.

Nansen C. et al. 2016. Using hyperspectral imaging to characterize consistency of

coffe brands and their respective roasting classes. Journal of food Engineering 190
(2016) 34-39.

43



Morais de Oliveira E.. Samid Leme D.. Groenner B. H.. Pereira Rodarte M..
Fonseca Alvarenga R. G.. A computer vision system for coffee beans classification
based on computational intelligence techniques. Journal of Food Engineering 171
(2016) 22-27.

Prats J. M. 2005. Control estadistico de procesos mediante analisis multivariante

de imagenes. Tesis Doctoral. Universidad Politécnica de Valencia.

RAMALAKSHMI, K. & RAGHAVAN, B. (1999). Caffeine in Coffee: Its Removal.
Why and How? Critical Reviews in Food Science and Nutrition 39(5), 441-456.

Ribeiro J. S.. Ferreira M. M. C.. Salva T. J. G.. Chemometric models for the
quantitative descriptive sensory analysis of Arabica coffees beverages using near
infrared spectroscopy. J. Talanta 83 (2011) 1352-1358.

Rovira G. J. FORUM DEL CAFE. UN PASEO POR LA HISTORIA DEL TUESTE
DEL CAFE.Citado el 20 de agosto del 2016. disponible en:

www.forumdelcafe.com/pdf/F-47 Tueste.pdf

Rovira G. J. FORUM DEL CAFE. LA FiSICA Y LA QUIMICA EN EL TUESTE DEL
CAFE. Citado el 5 de diciembre del 2016. disponible en:

www.forumdelcafe.com/pdf/F-41 Fisica quimica tueste.pdf

Santos J. R. Lopo M. Rangel A. Almeida J. Exploiting near infrared spectroscopy
as an analytical tool for on-line monitoring of acidity during coffee roasting. Food
Control 60 (2016) 408-415.

Santos J. R.. Viegas O.. Pascoa R. N.. Ferreira I.. Rangel A.. Almeida Lopes J. In-

line monitoring of the coffee roasting process whit near infrared spectroscopy:
Measurement of sucrose and colour. J. Food Chemistry 208 (2016) 103-110.

44


http://www.forumdelcafe.com/pdf/F-47_Tueste.pdf
http://www.forumdelcafe.com/pdf/F-41_Fisica_quimica_tueste.pdf

Silva De Luca. Martina de Filippis. Bucci R.. Magri A. D.. Magri A. L.. Marini F..
Characterization of the effects of diferent roasting conditions on coffe samples of
different geographical origins by HPLC-DAD. NIR and chemometrics. University of
Roma. Microchemical Journal 129 (2016) 348-361.

Schenker S. Heinemann C. Huber M. Pompizzi R. Perren R. Escher R. Impact of
Roasting Conditions on the Formation of Aroma Compounds in Coffee Beans.
Journal of Food Science 67 (2002) 60-66.

Song. K.Y.. Petrou. M. & Kittler. J. 1995. Machine Vision applications. 8: 63.

Verdu Samuel. Vasquez Francisco. Ivorra Eugenio. SGnchez Antonio J. Barat José
M. Grau Raul. Hyperspectral image control of the heat-treatment process of oat
flour to model composite bread properties. Journal of Food Engineering. 192
(2017) 45-52.

Virgen Navarro L.. Herrera E.. Corona Gonzalez R.. Arriola Guevara E..
Guatemala Morales G. M. Neuro-fuzzy model based on digital images for the
monitoring of coffee bean color during roasting in a spouted bed. J. Expert System
whit Aplications 54 (2016) 162-169.

VOILLEY, A. SAUVAGEOT, F. SIMATOS, D. & WOJCIK, G. (1981). Influence of
Some Processing Conditions on the Quaility of Coffee Brew. Journal of Food

Processing and Preservation 5(3), 135-143.

Wang Niya. Master of Science in Food (2012). Physicochemical Changes of
Coffee Beans During Roasting. The University of Guelph Science.

45



46



