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ABSTRACT:

Quality of wine depends fundamentally on the condition of the components of grapes at the moment
of harvest. In this respect, their seeds directly affect to structure, astringency, stability, and indirectly
to colour of wine. In this work, the grape seeds have been evaluated by techniques of image analysis.
In all cases, the methodology was developed trying to entail the minimum sample preparation and
maximum quickness of the method, and as far as possible, substitute the chemical analysis that usually
involves long and tedious processes that hamper monitoring of ripening in a rapid way. The proposed
methodology for measuring and evaluating colour and near infrared spectrum has yielded satisfactory
results for estimating the ripening of grape seeds, and it has been useful for establishing stages of
ripeness from their optical features.
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RESUMEN:

La calidad del vino depende en gran medida del estado en que se encuentren los diferentes
componentes de la uva en el momento de la recoleccidn y, en este sentido, las semillas afectan
directamente a su astringencia, asi como a la estructura y estabilidad del color del vino. En el presente
trabajo se han evaluado semillas de uva de diferentes variedades aplicando distintas técnicas de
analisis de imagen. En todos los casos se han desarrollado metodologias que implican la minima
preparacion de muestra y la maxima rapidez del método, con el objeto de poder sustituir, en la medida
de la posible, el andlisis quimico, que suele suponer largos y tediosos procesos que impiden un
seguimiento rapido de la maduracién. La metodologia propuesta para la medicién y evaluacién del
color y el espectro infrarrojo cercano ha dado resultados satisfactorios en la estimacion del estado de
madurez de las semillas de uva, y ha sido util para establecer etapas de maduracidn a partir de sus
propiedades épticas.

Palabras clave: Colorimetria, Anéalisis de Imagen, Semillas de uva, Anélisis de imagenes
hiperespectrales.
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1. Introduccion
1.a. Importancia de las semillas de uva en la produccion del vino

El clima es uno de los factores mas importantes en el cultivo de la vid, ya que se trata de una planta sensible
alas heladas en invierno y primavera y exigente de calor, no solo para su desarrollo vegetativo, sino también
para la maduracién de sus frutos, que precisan iluminacién y temperaturas adecuadamente altas. Por estas
circunstancias, la vid se ha cultivado tradicionalmente en climas no extremos de tipo mediterraneo, y su
area general de cultivo corresponde a las dos zonas terrestres comprendidas entre los paralelos 30° y 50°
latitud norte, y los 30° y 40° latitud sur [1]. La importancia socioeconémica que supone el cultivo de la vid
ha hecho que los diferentes componentes de la uva sean objeto de numerosos estudios por su repercusion
en la calidad final del vino. Una familia de éstos son los compuestos fenélicos, responsables de la estructura,
cuerpo, aroma y directamente implicados en el color del vino. No solamente influyen en la calidad, también
son objeto de estudio por el interés farmacoldgico que tienen sus propiedades antioxidantes. Los fenoles se
encuentran en las partes sélidas de las bayas de Vitis vinifera, y pasan al vino entre un 40 y un 60% durante
el proceso de vinificacién [2].

En el desarrollo de la uva podemos diferenciar dos tipos de maduracién. Una de ellas sucede en la pulpa del
fruto y se denomina maduracién industrial o glucoacidica. Durante ésta, la concentracién de &cidos
disminuye y el contenido en azticar aumenta. Este contenido en azuicar es proporcional a la cantidad de
alcohol que tendra el vino resultante y, por eso, la maduracién industrial ha sido el criterio tradicional para
decidir la fecha de vendimia. El otro tipo, la maduracién fenodlica, se caracteriza por la biosintesis de
compuestos polifendlicos en las partes sélidas del fruto. Entre los fenoles sintetizados en la piel de la uva
tinta destacan los antocianos, que son los pigmentos responsables del color caracteristico del vino tinto. En
las semillas también se biosintetizan compuestos fenélicos, que actian como antioxidantes naturales y
afectan a la estructura, astringencia y estabilidad del vino. Los fenoles de las semillas no son coloreados,
pero son determinantes en la estabilidad del color del vino por el fenémeno quimico de la copigmentacién
[3]- Alo largo de la maduracion, las semillas cambian de apariencia debido a procesos de deshidratacién y
pardeamiento enzimatico, y existen estudios que demuestran una fuerte correlaciéon entre el color y la
cantidad de fenoles extraibles. Es por ello que la apariencia de la semilla se considera tradicionalmente uno
de los criterios méas utilizados para evaluar la madurez de la semilla de uva [4].

En climas calidos, el cultivo de la vid y la elaboracién de vinos de calidad se enfrentan a problemas
relacionados con altas temperaturas ambientales. Con primaveras secas y veranos calurosos, el periodo
comprendido entre el cambio de color de la uva (envero) y su madurez industrial 6ptima se reduce
provocando un importante desfase entre la madurez de la pulpa y la de las partes so6lidas (hollejos y
semillas). Esto dificulta que las uvas alcancen la correcta madurez aromatica y fenélica, produciendo colores
pobres e irregulares [5]. Estos problemas son bien conocidos por los en6logos, de manera que las “caidas
de color” en vinos producidos en climas calidos han llevado en muchas regiones a, incluso, desestimar las
elaboraciones de tintos, o a considerar el desarrollo de técnicas mas o menos avanzadas para promover la
sintesis de pigmentos o su extraccién durante la maceraciéon prefermentativa en frio [6]. El estado de
maduracién de la uva, y en concreto la madurez fendlica de las semillas, resultan de extraordinaria
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importancia en la produccién de vinos tintos de calidad en las zonas mas afectadas por los efectos del
cambio climatico.

1.b. Analisis de imagen en el visible e infrarrojo cercano

La ciencia informatica avanza hacia la creacién de ordenadores cada vez mas rapidos, expertos y
auténomos. Desde la creacion del primer ordenador, el ser humano ha sofiado con la creacién de maquinas
capaces de relacionarse con su entorno como lo hace él mismo, interaccionando con lo que nos rodea como
lo hacen los sentidos. Entre ellos, los avances mas significativos se han alcanzado en dotar a una maquina
con la capacidad de ver. Existen muchas analogias entre la visiéon de un ordenador y la visiéon de un ser
humano pues, en ambos casos hay que adquirir la imagen e interpretarla. Para un ordenador, la cAmara
cumple las funciones fisiologicas del ojo, y es su sensor el que hace las veces de retina. Un ordenador
procesando las imagenes realiza la funciéon de cerebro, que debe reconocer, interpretar las formas y
discernir qué informacién es til en la imagen recibida. El proceso de andlisis de imagenes abarca varias
etapas entre las que se pueden destacar la adquisicién, preprocesado, segmentacion (identificacion de
objetos), extraccidn de informacién e interpretacidn de los resultados [7].

Colorimetria y andlisis de imagen

La medida del color se realiza normalmente con instrumentos que miden sobre una superficie concreta, ya
sea obteniendo directamente los valores triestimulo o analizando el espectro visible y calculando los valores
triestimulo a partir de él mediante las directrices de la CIE. En ocasiones es necesaria la evaluacién de
objetos cuyo color no es homogéneo, o puede suceder que el area del objeto a evaluar sea demasiado
pequeia comparada con el drea de medida los equipos colorimétricos. La mejora en la calidad de imagen
ha hecho que el uso de camaras digitales para la medida del color se haya desarrollado y extendido
rapidamente. Gracias a una camara digital, la medida del color va mas alla, y permite evaluar aspectos
relacionados con la apariencia y la textura, atributos hasta hace poco relacionados tinicamente con la
percepciéon humana [8]. Sin embargo, es necesario conocer las limitaciones del uso de cAmaras digitales
para la evaluacidn del color. Si bien la CIE trata de recomendar espacios de color que promuevan su
comprension independientemente del instrumento utilizado para mejorar la reproducibilidad de las
medidas, el espacio de color RGB utilizado por camaras digitales depende del dispositivo con el que se
adquiera o donde se muestre, y por ello no se debe usar como tal para medidas colorimétricas absolutas.
Otra particularidad del uso de ciAmaras digitales como colorimetros es la falta de linealidad entre valores
RGB y los valores triestimulo XYZ. La imposibilidad de alternar de un espacio a otro con una matriz de
cambio de espacio vectorial se subsana mediante ajustes no lineales. A pesar de estas limitaciones, algunos
autores siguen utilizando las coordenadas RGB para la caracterizacion colorimétrica manteniendo siempre
las mismas condiciones de medida [9, 10].

Como se ha visto anteriormente, los valores RGB de una camara no coinciden con los valores CIE XYZ, ya
que por lo general, los sensores de una cidmara no tienen la misma sensibilidad espectral que los
observadores estandares. El proceso por el cual se correlacionan las sefiales RGB con los valores CIE XYZ se
denomina “caracterizacién de la cAmara”, y para ello se necesitan materiales de referencia. Existen dos tipos
de caracterizacidn: espectral y colorimétrica. Para la caracterizacidon espectral, se mide directamente la
respuesta de la cAmara a una fuente monocromatica en intervalos de 10 nandmetros. Este método permite
medir la sensibilidad espectral de la cAmara y se puede relacionar con las funciones de igualacién CIE [11].
La caracterizacion colorimétrica se realiza mediante patrones de color, cuyos valores triestimulo XYZ son
conocidos, se registran con la caAmara digital a caracterizar para medir sus valores RGB bajo condiciones de
iluminaciéon fijas. La conversion entre valores RGB y XYZ se realiza mediante un ajuste por minimos
cuadrados utilizando transformaciones lineales y no lineales [12, 13]. El error entre los valores observados
y predichos en este tipo de caracterizaciones se expresa mediante férmulas de diferencias de color.

Andlisis de imdgenes hiperespectrales

Los sistemas de vision artificial equipados con cAmaras convencionales permiten evaluar caracteristicas de
apariencia tales como el color, forma, tamafio, textura, etc. Sin embargo, no permiten el analisis de otras
propiedades mas relacionadas con la composicién quimica. Estas caracteristicas pueden medirse mediante
otras técnicas espectroscdpicas mas alla del intervalo visible del espectro. Las técnicas de imagen
hiperespectral atinan las ventajas de las técnicas espectroscépicas y la vision artificial tradicional. Por un
lado, permiten la medida de la huella espectral de una muestra, relacionada directamente con la
composiciéon quimica. Y por otro lado, la técnica permite la obtencién de esa huella espectral en cada pixel
de una imagen, lo que implica la medida de un parametro quimico y también su distribucién espacial.
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El concepto de imagen hiperespectral esta alejado de la vida cotidiana, pero sus aplicaciones resultan muy
beneficiosas en numerosos estudios. Una imagen comun en color tiene tres bandas, roja, verde y azul; y la
combinacién de éstas produce la formacién del resto de colores. Las imagenes hiperespectrales tienen entre
decenas y cientos de bandas, y cada banda se corresponde con una longitud de onda diferente,
independientemente de la region del espectro electromagnético. Con ellas se logra llegar a donde el ojo
humano o una cdmara convencional no pueden. Asi, una imagen hiperespectral o hipercubo estd compuesta
por una bateria de imagenes de una misma escena, donde cada imagen representa en escala de grises la
reflectancia de la muestra a una unica longitud de onda. Cada pixel de la imagen contiene un espectro
completo de esa posicidn, que queda archivado como una huella dactilar. En el hipercubo, dos de las
dimensiones corresponden a las coordenadas espaciales x e y, y una tercera dimensién corresponde a la
longitud de onda (A). Aunque se desarrollaron originariamente para la deteccién remota desde satélite, esta
técnica de imagen ha desarrollado todo su potencial como herramienta analitica en campos como la
agricultura, la astronomia, la industria farmacéutica o la medicina. En ciencia de los alimentos se utiliza para
detectar enfermedades en frutos y cultivos, asi como para conocer la composicién quimica y el grado de
maduracion [14].

1.c. Color en las semillas de uva

El estudio del cambio de color de las semillas de uva durante la maduracién y sus implicaciones quimicas
ya ha sido estudiado con anterioridad [4], aunque esta evaluacion del color se ha hecho generalmente de
manera visual. Otros estudios han ahondado en sus propiedades espectrales utilizando técnicas
espectrorradiométricas convencionales pero sin contar con técnicas de imagen [15], aunque en el caso de
las bayas si existen estudios que evalian su composicién mediante técnicas de imagen. El objetivo general
de la tesis fue profundizar en el conocimiento del color y la apariencia de las semillas de uva en relacién con
su composiciéon quimica y, en concreto, con el estado de maduracién fendlica. Hasta ese momento, no
existian practicamente estudios que hubieran evaluado sus particularidades colorimétricas y espectrales
en el infrarrojo cercano mediante técnicas de imagen.

2. Materiales y Métodos
2.a. Muestras

Se utilizaron uvas (Vitis vinifera L.) de vifiedos localizados principalmente en la Denominacién de Origen
Condado de Huelva en las cuatro campafias comprendidas entre 2009 y 2012. Se muestrearon cuatro
vifiedos con diferencias en variedad de uva y tipo de suelo. De variedades tintas se consideraron
Tempranillo y Syrah, las cuales estan bien extendidas en toda Espafia y se caracterizan por ser bastante
resistentes a enfermedades y a diferentes condiciones agroclimaticas. Se consideré también la variedad de
uva blanca Zalema, aut6ctona del Condado de Huelva. Esta variedad se muestred en dos vifiedos que diferian
en el tipo de suelo (arena y barro). Para uno de los ensayos se utilizaron semillas de uva de la variedad
Graciano pertenecientes a la Denominacién de Origen Calificada Rioja.

2.b. Analisis de imagen

La adquisicidn de imagenes en el visible se realiz6 con el sistema DigiEye® (VeriVide, Reino Unido) [16]. El
equipo consta de una cabina de iluminacién equipada con dos emuladores D65, que iluminan la cipula
superior y es esta la que proporciona luz difusa y homogénea a la bandeja de muestra (Fig.1). Dispone en la
parte superior de una cdmara digital Nikon® D80 que adquiere las imagenes y las envia a un ordenador que
convierte la sefial RGB a unidades CIELAB.
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Fig.1. Esquema del exterior e interior de la cabina del sistema DigiEye.

Las imagenes hiperespectrales se adquirieron con una cdmara suministrada por Infaimon® (Barcelona,
Espafia) que consta de los siguientes componentes (Fig. 2): CiAmara Xeva 1.7-320 (Xenics®) til en el
intervalo 900-1700 nm; espectrografo N17E (Specim®); MirrorScanner (Specim®) como sistema de barrido
basado en un espejo movil; y dos lamparas halégenas de 70 W (Prilux®) separadas 50 cm y orientadas a 45°
respecto la superficie de muestra. Como bandeja de muestra se utilizé una superficie blanca de polietileno,
cuyo espectro caracteristico facilitd los procesos de segmentacién de los hipercubos.

& Camara |
Espectrografo

g Sistema de barrido

Fig.2. CAmara hiperespectral.

El procesado de imagenes, tanto en el visible como en el infrarrojo cercano, se realizé mediante software
desarrollado por nuestro grupo bajo programacion MATLAB R2009b (The Mathworks®), utilizando los
paquetes de herramientas Image Processing, Fuzzy Logic, Partial Differential Equation y Statistics.

2.c. Analisis quimico y quimiométrico

Los analisis quimicos de referencia se realizaron siguiendo los métodos descritos por Rodriguez-Pulido et
al. [17, 18]. La estadistica descriptiva, analisis de la varianza (ANOVA) y el analisis general discriminante
por pasos (FS-GDA) se realiz6 con Statistica 8.0 (Statsoft®). Los analisis de componentes principales (PCA)

y las regresiones multiples por minimos cuadrados parciales (PLSR) se realizaron con MATLAB y
Unscrambler 9.7 (CAMO®).

3. Resultados y discusion
3.a. Analisis de imagen en el visible.

El primer hito en este trabajo fue la puesta a punto de la metodologia para la evaluacién de las
caracteristicas de color y apariencia de semillas de uva, y estudiar cdmo estas caracteristicas evolucionan
durante la maduracién. Se consideraron semillas de uva de las cosechas de 2009 y 2010. EI algoritmo
programado permiti6 la medida del color en el espacio CIELAB, y en cuanto a apariencia, se midié en cada
semilla el largo, ancho, relacién de aspecto, grado de redondez, perimetro, area y heterogeneidad,
definiéndose ésta como la fraccién de pixeles cuya intensidad difiere mas de un 10 % de la media, como se
describe en Rodriguez-Pulido et al. [19].
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En este estudio no se observaron cambios en la morfologia de las semillas a lo largo del periodo de tiempo
considerado, asi que esta morfologia no parecia un buen indicativo para medir la madurez. Sin embargo, si
se observaron diferencias significativas (p<0.05) entre las variedades Syrah, Tempranillo y Zalema, aunque
de esta ultima variedad no se pudo diferenciar por el tipo de suelo. Se aplicé un anélisis discriminante por
pasos, que incluye iterativamente variables hasta la maxima optimizacién del modelo cuyos resultados
estan resumidos en la Tabla 1. De entre las variables utilizadas para la clasificacion, el analisis discriminante
incluy6 secuencialmente relacién de aspecto, grado de redondez y ancho de semilla en las ecuaciones como
las de mayor poder de clasificacion.

TABLA 1. Resumen de los resultados del analisis discriminante.
Clasificacion (a) segun semillas de uva blanca o tinta, (b) segin variedad, y (c) segiin variedad incluyendo tipo de suelo.

Clasificacion
(a) (b) (c)
. Syrah o 100% 100%
tinta Tempranillo 100% 87.7% 87.7%
Zalema arena 57.2%
blanca 100% 100%
Zalema barro 57.2%

Respecto a la evolucién del color durante la maduracién, tanto la claridad, como el croma y el tono
experimentaron un descenso que, conforme avanzaba en el tiempo, se hacia menos pronunciado. Otra
observacion colorimétrica fue que el pardeamiento de la semilla no ocurria de manera homogénea, sino que
aparecia una zona oscura en la parte mas ancha de la semilla y ésta se extendia hacia el pico durante la
maduracion. Para evaluar el fendmeno se observaron los histogramas de los pixeles de semillas antes y
después de suceder el pardeamiento, y se observé que ambos histogramas presentaban un valle en el valor
L*=50. Asi, se ha propuesto un indice de pardeamiento definido como la fraccidn de pixeles cuyo valor de L*
es menor a 50 unidades CIELAB.

Propuesta de un indice de maduracion de semillas

Otro aspecto que se estudio fue la evaluacién dentro del espacio CIELAB de la dispersién de los puntos que
sufrian las semillas de uva a lo largo de la maduracién. Esta dispersion daba una idea de la heterogeneidad
cromatica, pero presentaba problemas a la hora de ser cuantificada, ya que las medidas existentes de
heterogeneidad cromatica en el espacio CIELAB no tienen en cuenta la orientacion o la forma de esas nubes
de puntos. Para afrontar este problema se propuso una metodologia que ajustaba las nubes de puntos en el
espacio de color a un elipsoide cuyo tamafio, forma y orientacién podian cuantificarse y ser ttiles con fines
predictivos no solo en semilla de uva sino también en otros alimentos [20].

Esta metodologia se utiliz6 para la creaciéon de un indice de maduracidn de semillas de uva. Para ese fin, se
consider6 un numero importante de semillas (n=7635) para que quedara bien representada toda la
casuistica posible de apariencia. De cada una de ellas se midié tanto el color, como las nuevas variables
propuestas a partir del ajuste de sus nubes de puntos a elipsoides. El nuevo espacio multidimensional
considero hasta treinta y una variables por semilla. Para pre-establecer niveles de maduracién que sirvieran

como base en el modelo, se seleccionaron manualmente 1114 semillas en los cuatro estados ya descritos en
bibliografia [4] (fig.3).
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Fig.3. Apariencia de algunas semillas elegidas inicialmente para el modelo. (a) verde, (b) amarilla, (c) intermedia, (d) parda.
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Fijados los valores de cada variable en cada uno de los cuatro niveles preliminares, se asigné a cada fecha
de muestreo el nivel cuya distancia en el espacio multidimensional fuera minima. Un modelo con solo cuatro
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niveles, de los cuales dos de ellos corresponden a estadios muy tempranos, es claramente insuficiente desde
un punto de vista enoldgico. Por ello, se programaron procedimientos lineales y no lineales para el disefio
de un modelo con un mayor nimero de etapas. Asi se consiguieron diferentes alternativas, desde las mas
sencillas con centroides equidistantes, tanto temporal como colorimétricamente, hasta las mas complejas,
basadas en modelos no lineales con promedios no equidistantes. La figura 4 muestra el resultado de aplicar
uno de los algoritmos lineales probados.
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Fig.4. Aplicacion de la asignacion de semillas en niveles de maduracién.
verde (I), amarillo (II), naranja (III), rojo (IV), rojo oscuro (V), marrén (VI), negro (VII)
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Fig.5. Distribucién de las semillas segtin su nivel de maduracién y variedad.

Con este modelo se pudieron establecer siete niveles que resultaron de la inter y extrapolacién de los cuatro
preliminares dentro del espacio multivariante considerado. En este caso, cada nivel equidistaba
temporalmente de otro aproximadamente diez dias, lo que resulté mas coherente con criterios enoldgicos.
Como era previsible, en cada muestreo se encontraron semillas en diferentes estados de maduracién. La
presencia relativa de cada nivel dependia de la variedad y fecha de muestreo. Para la variedad Zalema, los
niveles 1y 2 predominaron en los estadios iniciales y, a partir de finales de julio, las semillas comenzaron a
pardearse de manera heterogénea; de hecho, las muestras de las dos ultimas semanas de agosto contenian
semillas pertenecientes a todos los niveles del modelo. Aplicando el método desarrollado para el
establecimiento del nivel de maduracidn, se encontré que, en el momento de la vendimia, dos tercios de las
semillas estaban en los estados 5y 6, y solo un 10% de las semillas habia alcanzado la etapa 7. Los perfiles
de las variedades tintas fueron muy similares entre si, y diferentes al de la variedad blanca (Fig. 5). En ellas,
los dos niveles iniciales se encontraron mas solapados que en las uvas blancas y, a mitad de verano, ya no
se encontraron semillas en ninguno de esos niveles presentando una evolucién mas homogénea. De hecho,
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al desaparecer las semillas de los niveles iniciales, el nivel 3 (principio del pardeamiento) fue el estado
dominante para Syrah y Tempranillo, a diferencias de Zalema donde sus semillas coexistieron en diferentes
niveles al mismo tiempo. Probablemente debido a la temprana vendimia de las variedades tintas, muy pocas
alcanzaron los niveles 6 y 7. Merece la pena destacar que, a pesar de la similitud de los perfiles de
distribucién de las dos variedades tintas, existié un desfase en el tiempo entre ambas, concretamente de
una semana, y coincidié a su vez con el desfase que hubo entre ambas vendimias.

Relacion entre el colory la composicion fendlica de semillas de uva

Esta relacién se estudi6 a través de dos ensayos individuales. El primero de ellos estudid las relaciones
univariantes entre cada coordenada colorimétrica de las semillas y su composicién quimica analizada por
técnicas cromatograficas. De los compuestos analizados, el acido protocatéquico y la catequina mostraron
una evoluciéon mas pronunciada. En la matriz de correlaciones se observé que practicamente todas las
relaciones fueron significativas (p<0.05). Ademas, no solo correlacionaron las variables colorimétricas
cuantitativas, sino también el tono, lo que pone de manifiesto cambios en la composicién de la semilla desde
un punto de vista cualitativo.

En el otro ensayo se evalué la relacién entre color y composicién mediante técnicas multivariantes. A
diferencia del resto de estudios, para este ensayo se utilizaron semillas de uva tinta de la variedad Graciano
de la Denominacion de Origen Calificada Rioja durante la campafia de 2010, y el analisis quimico se realiz6
mediante cromatografia liquida de alta eficacia con espectrometria de masas como sistema de deteccién
(HPLC-MS). Se identificaron un total de veintilin compuestos fenélicos, que fueron agrupados en las
siguientes familias: acidos hidroxibenzoicos, monémeros de flavanoles, dimeros, trimeros y flavanoles
galoilados. Los resultados estuvieron en concordancia con otros estudios publicados anteriormente. Con la
premisa de que unas variables podrian influir mas que otras en la relacién apariencia-composicidn, se aplicd
una regresion miultiple por pasos (forward stepwise multiple regression) donde se intenté predecir el
momento de la maduracién en la que se encuentra la muestra, de composicidon quimica definida, a partir de
las variables obtenidas por el analisis de imagen. El modelo iterativo de regresion incluyd secuencialmente
la claridad, el croma, la longitud de la semilla, el grado de redondez y la relacién de aspecto, como variables
independientes en la prediccion. De ellas, fueron estadisticamente significativas (p<0.05) la claridad y la
longitud de la semilla. Al evaluar la relacién entre los valores predichos y los observados, se alcanz6 un buen
coeficiente de determinaciéon (R2=0.97, p=0.0089). Este hecho, unido a la estrecha banda de regresion
obtenida, indic6 una alta predictibilidad de la etapa de madurez a partir de los datos de analisis de imagen
[17, 21].

3.b. Analisis de imagen en el infrarrojo cercano.
Puesta a punto de la metodologia y caracterizacion varietal

Para este ensayo se consideraron de nuevo las variedades tintas Tempranillo y Syrah, y la variedad blanca
Zalema cultivada en dos tipos de suelo. El primer paso fue optimizar la adquisicidn, calibrar las imagenes y
programar los algoritmos de segmentacion y extraccion de los espectros de reflectancia.

Se realizé un analisis de componentes principales a partir de la informacién espectral y se observo que la
fecha de muestreo influia fuertemente en el primer componente principal independientemente de la
variedad. Esto se debia a que la pérdida de agua que sufre la semilla durante la maduracién es aiin mas
fuerte que las diferencias en la composicidon fendlica. Atendiendo a las dos siguientes componentes
principales, donde se alcanzaba el 99% de la varianza, se observé una clara separacién segun la variedad.
Incluso para la variedad Zalema, la informacion espectral era diferente segun el tipo de suelo. A partir de
los pesos de las variables se realiz6 una selecciéon de las seis longitudes con mas influencia con el fin de
poder extraer la misma informacidén a partir de menos bandas. Estas longitudes de onda fueron 928, 940,
1148,1325,1620y 1656 nm, y los resultados del analisis de componentes principales fue practicamente el
mismo que a partir del espectro completo (Fig.6).

Para verificar el potencial de las bandas seleccionadas se aplicé un andlisis discriminante utilizando como
variables independientes el espectro completo y las seis bandas individuales, y siendo la variedad la
variable categérica dependiente. Cuando se utilizd el espectro completo todas las muestras de semilla se
clasificaron correctamente, distinguiendo incluso el tipo de suelo en la variedad Zalema. El porcentaje
disminuyd al utilizar solamente las seis longitudes de onda, pero fue atn satisfactorio, ya que la clasificaciéon
fue correcta para mas de un 96 % de los casos cuando la informacién espectral se habia reducido de 240 a
solamente 6 bandas [22].
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Fig.6. Puntuaciones de PC2 y PC3 de las muestras de semillas de uva segiin el nimero de bandas espectrales utilizadas

Relacion entre la composiciéon y el perfil hiperespectral en semillas de uva

Para este ultimo ensayo se consideraron semillas de uva tinta Tempranillo y de uva blanca Zalema
muestreadas desde principios de julio hasta la fecha de vendimia dos veces por semana. El numero de
muestras se dividio en tres sets. Dos de ellos se utilizaron como set de calibracién y un tercio como set de
prediccién en los modelos. Se adquirieron las imagenes hiperespectrales de las semillas mediante la
metodologia puesta a punto anteriormente y se extrajo el espectro de cada muestra. Se analizé a
continuacidn el contenido en flavanoles [23], como principales responsables de la composicién fendlica en
las semillas. La extraccién de compuestos se realizé de dos formas diferentes, de tal manera que cada
resultado representara el contenido flavanoélico total y la fracciéon de flavanoles que las semillas ceden
durante el proceso de vinificacién (extraccion con vino sintético).

La Tabla 2 resume los resultados de los modelos de prediccién mediante regresién multiple por minimos
cuadrados parciales. En cuanto a las variedades, se observan mejores resultados cuando son consideradas
individualmente que cuando se consideran las dos juntas. Este resultado es obvio, pues la diferencia varietal
influye en la varianza de la informacién espectral y afecta a los modelos. Por otro lado, se observaron
coeficientes de determinaciéon Rz méas altos y errores medios de calibracién y predicciéon (RMSEC y RMSEP)
mas bajos cuando se queria estimar la cantidad de flavanoles presente en las extracciones con vino sintético,
lo que resulta mas util desde un punto de vista enolégico.

TABLA 2. Resultados de calibracién y prediccion de los modelos de regresion obtenidos a partir de la informacién espectral. RMSEC y
RMSEP estédn expresados en mg de catequina por gramo de semilla.

N Tipode o ctoresPLS R’ RMSEC R’ RMSEP
extraccion C P
vino

Todas las o s 3 0.82 092 085 088
muestras total 3 0.73 4.01 0.75 3.86
vino 2 0.83 0.98 0.85 0.92

Zalema 50 sintético
total 1 0.82 290  0.82 2.93
. vino 2 0.88 0.67 0.88 0.69

Tempranillo 45 sintéetico
total 6 094 209 088  2.89

4. Conclusiones

La tesis que este trabajo resume [24] ha supuesto el primer acercamiento de las técnicas de imagen a la
caracterizacion fenoélica de las semillas de uva, las cuales repercuten de manera activa en la calidad final del
vino. Las particularidades colorimétricas y de apariencia de estas semillas han requerido el desarrollo de
nuevas metodologias para evaluar la heterogeneidad cromatica, basadas en la creacién de nuevas variables
derivadas del color, para medir el grado de maduracion. A pesar de que los compuestos fendlicos estudiados
no son coloreados, se han podido establecer relaciones estadisticas uni y multivariantes para la prediccion
de la composicidon quimica a partir de los datos obtenidos por analisis de imagen en el visible.

Mas alla del color y la apariencia, se ha desarrollado la metodologia basada en imagenes hiperespectrales
en el infrarrojo cercano para la evaluacién de la huella espectral de las semillas de uva. Esta huella ha
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resultado ser util para la caracterizacidn varietal, distinguiendo incluso para una misma variedad el tipo de
suelo en el que las uvas fueron cultivadas. Esta diferenciacion varietal en el espectro infrarrojo seguia siendo
efectiva tras realizar una drastica reducciéon de variables. Las longitudes de onda seleccionadas tras la
reduccién pertenecian a aquellas transiciones vibracionales de los enlaces tipicos de los compuestos
fendlicos presentes en semillas de uva. Las técnicas hiperespectrales resultaron también ttiles para la
prediccién de su composicion fendlica. Asi, se evalué con precision el contenido en flavanoles, principales
fenoles presentes en las semillas. Esta capacidad predictiva mejord cuando, en lugar de evaluar el contenido
total, se consideraron solo la cantidad de flavanoles que se transfieren al mosto durante el proceso de
vinificacidn.

En resumen, las técnicas de andlisis de imagen desarrolladas, tanto en la regién visible del espectro como
en el infrarrojo cercano se presentan como una alternativa para la estimacion de caracteristicas quimicas
de las semillas, debido a su simplicidad, versatilidad, rapidez y bajo coste. No necesitan tratamiento previo
de las muestras ni uso de reactivos, lo cual las hace potencialmente utiles para la estimacion rapida del
estado de maduracién de las semillas en la industria vitivinicola. Desde la publicacién de los articulos
resultantes de la tesis que este trabajo resume hasta la actualidad han surgido mas estudios con otras
variedades y condiciones agronémicas, lo que corrobora la idoneidad de estas técnicas con fines analiticos
en el campo de la enologia.
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