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Abstract This paper shows the results obtained from images processing digitized, taken with a 'smartphone', of 56 samples of
crushed olives, using the methodology of the gray-level co-occurrence matrix (GLCM). The values of the appropriate direction
(0) and distance (D) that two pixel with gray tone are neighbourhood, are defined to extract the information of the parameters:
Contrast, Correlation, Energy and Homogeneity. The values of these parameters are correlated with several characteristic
components of the olives mass: oil content (RGH) and water content (HUM), whose values are in the usual ranges during their
processing to obtain virgin olive oil in mills and they contribute to generate different mechanical textures in the mass according
to their relationship HUM / RGH. The results indicate the existence of significant correlations of the parameters Contrast,
Energy and Homogeneity with the RGH and the HUM, which have allowed to obtain, by means of a multiple linear regression
(MLR), mathematical equations that allow to predict both components with a high degree of correlation coefficient, r = 0.861
and r = 0.872 for RGH and HUM respectively. These results suggest the feasibility of textural analysis using GLCM to extract
features of interest from digital images of the olives mass, quickly and non-destructively, as an aid in the decision making to
optimize the production process of virgin olive oil.

Resumen En éste trabajo se muestran los resultados obtenidos en el analisis de imagenes digitalizadas realizadas con un
‘smartphone’, de 56 muestras de aceituna trituradas, mediante la metodologia de la matriz de co-ocurrencia del nivel de gris
(GLCM). Se definen los valores de la direccién y numero de pixeles adecuados para extraer la informacion de los parametros:
Contraste, Correlacion, Energia y Homogeneidad. Los valores de estos parametros son correlacionados con varios
componentes caracteristicos de dicha masa de aceituna: su contenido en aceite (RGH) y su contenido en agua (HUM), cuyos
valores cubren los rangos habituales durante su procesado para la obtencion del aceite de oliva virgen en almazaras y
contribuyen, ademas, a generar diferentes texturas mecanicas en la masa segin su relacion HUM/RGH. Los resultados
obtenidos indican la existencia de correlaciones significativas de los parametros Contraste, Energia y Homogeneidad con el
RGH y la HUM, que han permitido obtener, mediante una regresion lineal multiple (MLR), ecuaciones matematicas que
permiten predecir ambos componentes con un alto grado de coeficiente de correlacion, r=0,861 y 1=0,872 para RGH y HUM
respectivamente. Estos resultados sugieren la viabilidad del analisis textural mediante GLCM para extraer informaciéon de
interés de imagenes digitales de la masa de aceituna, de forma rapida y no destructiva, como ayuda en la toma de decisiones de
optimizacion del proceso de elaboracion del aceite de oliva virgen.
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1. Introduccion

El andlisis textural de una imagen digitalizada constituye un método ampliamente utilizado para la caracterizacion
e identificacion de zonas de interés dentro de la imagen. Uno de los métodos méas comunes en el andlisis de
textura de iméagenes es la matriz de co-ocurrencias de los niveles de grises (GLCM). Este método, empleado por
primera vez por Haralick et al. [1] para caracterizar y discriminar diferentes tipos de terrenos a partir de imagenes
satelitales, es muy utilizado en sectores tan diversos como la teledeteccion [2], analisis de superficies [3][4],
medicina [5][6][7], Gltimamente en la industria agroalimentaria [8][9][10][11][12] y en particular en la industria
de elaboracion del aceite de oliva virgen [13][14].

Por definicion, la GLCM consiste en una matriz de la frecuencia con que un pixel, con un nivel de gris, se
repite en una relacion espacial especifica [15][16] y en la que se asume que la informacion textural de la imagen
viene dada por la distribucion espacial que los diferentes tonos de gris tienen entre ellos. Asi pues, a partir de una
imagen digital, convertida a niveles de gris, un analisis textural mediante GLCM permite extraer informacion de
interés relacionada con caracteristicas del objeto fotografiado.

Por su parte, la textura mecanica es una propiedad caracteristica de muchos productos agroalimentarios que
influye en el aspecto de estos y que afectan a la percepcion humana cuando evalia su estructura superficial,
comportandose como indicador visual de la ejecucion de un proceso industrial [17].

Para el caso de éste trabajo, se pretende ver la viabilidad de la GLCM para obtener informacion sobre ciertas
caracteristicas del fruto de la aceituna a partir de imagenes tomadas de la masa triturada de ésta. La aceituna, fruto
del olivo (‘Olea Europaea L.”), constituye la materia prima para la obtencion del aceite de oliva virgen en las
almazaras. Dicho fruto se caracteriza por estar constituido, basicamente, por aceite, agua y materia solida en
diferentes proporciones que influyen en sus caracteristicas morfologicas, fisiologicas y bioquimicas y que varian
a lo largo de su proceso de maduracion [18]. Cuando la aceituna se tritura, para extraer el aceite en la fabrica, la
masa que origina presenta una textura mecanica caracteristica y diferenciable visualmente segiin el momento en
que ésta es recogida y molida, estando muy influenciada por los contenidos en agua y aceite en ese momento y
afectando a la capacidad extractiva de las maquinas empleadas [19]. Estas variaciones en sus caracteristicas hace
presumible pensar que un andlisis GLCM de las imagenes digitales de dicha masa molida pueda dar cieta
informacion sobre las caracteristicas de ésta en cuanto al contenido en aceite y agua presente en el fruto.

Si bien existen métodos para realizar esta caracterizacion, como son la Resonancia Magnética Nuclear (RMN)
o la espectroscopia en el infrarrojo cercano (NIR), estos precisan de costosos equipos en comparacion con los
ordenadores de bolsillo que constituyen los actuales ‘smartphones’, en los cuales se combinan la capacidad
fotografica con la capacidad de procesamiento para constituir un equipo de vision artificial facilmente asequible y
portatil, con lo que se puede convertir en una interesante herramienta de ayuda para el técnico de almazara a la
hora de tomar decisiones rapidas, a pi¢ de fabrica, sobre la regulacion y optimizacion del proceso en base a las
caracteristicas del fruto a procesar.

Para contribuir a éste desarrollo tecnoldgico, en éste trabajo, se analizan imagenes de masa de aceituna, en un
amplio rango de valores de aceite y agua, tomadas con un teléfono mévil en unas condiciones determinadas y
fijas. Se realiza un estudio previo de las variables de GLCM, con las cuales se va a efectuar el andlisis de las
imagenes para extraer la informacion de los parametros texturales y, finalmente, se busca la existencia de
correlaciones entre éstas y los pardmetros composicionales de la aceituna considerados.

2. Material y métodos

2.1 Material vegetal.

Se ha empleado un total de 56 muestras de aceituna procedentes de varias variedades, siendo la predominante
la variedad ‘Picual’. Estas muestras de aceituna han sido analizadas entre los meses de noviembre a enero,
coincidiendo con la época normal de recoleccion y procesamiento de éste fruto, lo que ha proporcionado un
amplio rango de caracteristicas asociadas a su estado de maduracion. Las muestras, que proceden de diferentes
agricultores y fabricas, han sido procesadas dentro de las 24 horas desde su recoleccion.

2.2 Métodos.

2.2.1 Preparacion de las muestras.- La toma de imagenes digitales ha sido llevada a cabo sobre muestras de
aceituna molida. Para ello las diferentes muestras han sido molturadas en un molino de martillos, con criba
dentada, empleado habitualmente para la preparacion de muestras en los andlisis fisico-quimicos habituales de
éste fruto. Se muelen unos 500 g., aproximadamente, de cada muestra, recogida en un recipiente en donde es
homogeneizada. Una porcion de dicha masa de aceituna molida y homogeneizada es introducida en una capsula
cilindrica de unos 8,5 cm. con un hueco cilindrico de unos 4,5 cm. de diametro por unos 1,5 cm. de profundidad,
nivelando su superficie con una espatula. Esta Gltima operacion se realiza por duplicado para realizar la toma de
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imagenes. La muestra, una vez digitalizada, es analizada inmediatamente para conocer sus caracteristicas
composicionales.

2.2.2 Métodos quimicos.- La caracterizacion composicional de la masa de aceituna se lleva a cabo mediante el
equipo de infrarrojo cercano (NIR) InfraAlyzer 2000 de Bran+Luebbe (Bran+Luebbe GMBH, Norderstedt
/Alemania), para determinar los parametros de: % m/m de contenido graso sobre base himeda (RGH) y % m/m de
contenido en agua (HUM).

2.2.3 Toma de imagenes.- La digitalizacion de las muestras de masa de aceituna se ha llevado a cabo
empleando la cdmara y flash de un ‘smartphone’ comercial de 4,5”de pantalla: camara de 8 megapixel y flash
situados en la parte central superior trasera. Para que la digitalizacion se realice siempre en las mismas
condiciones se ha dispuesto de una caja de poliespan de 21x12,5x11 cm. en cuyo fondo se coloca la cépsula con la
muestra y en la parte superior el teléfono movil de tal manera que entre la superficie de la muestra y el objetivo de
la camara exista una distancia focal de 9 cm. que es la distancia a la cual, éste mdvil, muestra en su pantalla toda
la capsula sin necesidad de hacer zoom. La digitalizacion se realiza con la aplicacion de fotografia que trae de
serie el sistema operativo android 4,4,2 de éste equipo, en modo ‘autofocus’ con la maxima resolucion y flash
activado. Las imagenes se almacenan en formato JPG. Bajo las mismas condiciones se ha realizado la
digitalizacion de un blanco de ceramica como indicador de textura cero.

2.2.4 Pretratamiento de imagenes.- Para el posterior analisis textural las imagenes originales han sido
pretratadas con las funciones ‘imcrop’ y ‘rgb2gray’ del software MATLAB (Matlab 7.0, MathWork). La primera
funcion realiza un recorte de la imagen de la zona central de la muestra, eliminando las partes de la capsula
portamuestras que ha sido fotografiada. Esta funcion selecciona una zona cuadrada que origina una imagen en
formato RGB-JPG de unos 1100x1100 pixeles. La segunda funcién convierte ésta imagen recortada en color RGB
a una Unica matriz de escala de grises, eliminando la informacion de matiz y saturacion pero conservando la de
luminancia.

2.2.5 Analisis textural de imagenes.- La extraccion de las propiedades texturales de la imagen transformada a
escala de grises se lleva a cabo mediante las funciones ‘graycomatrix’ y ‘graycoprops’ de MATLAB. La primera
funcion crea una matriz de co-ocurrencias a nivel de gris (GLCM) a partir de la imagen. Este método, propuesto
por Haralick et al. [1], es uno de los mas empleados en las aplicaciones de analisis texturales de imagenes y crea
una matriz que describe la frecuencia con que un pixel central, con un determinado nivel de gris, aparece en una
direccion y distancia especifica dentro de un area cuadrada determinada de la imagen. Se utiliza la sintaxis:
[glemS,SI]=graycomatrix(IGray,'Offset',[0 D;-D D;-D 0;-D -D]), para cuatro orientaciones posibles y varias
distancias de pixeles D.

La segunda funcion extrae, de la matriz de co-ocurrencias obtenida (glemS), los indicadores texturales:
Contraste, Correlacion, Energia y Homogeneidad. El Contraste proporciona informacion sobre variaciones
bruscas en la intensidad de grises por lo que un alto valor de éste parametro indica un alto grado de variacion de
grises, el Contraste es 0 para una imagen constante (eq 1). La Correlacion es un indicador de la dependencia lineal
entre las diferentes intensidades presentes en el entorno definido por la matriz de co-ocurrencias, altas
correlaciones estdn asociadas a imagenes con amplias areas de similar intensidad y su valor de maxima
correlacion toma el valor de 1 o -1, seglin exista correlacion positiva o negativa, respectivamente (eq 2). La
Energia da una idea de la suavidad de la textura y mide, en cierta manera, la complejidad de la imagen, la Energia
toma el valor de 1 para una imagen constante y poco desordenada (eq 3). Finalmente, la Homogeneidad es un
indicador de la uniformidad de la imagen, cuanto menos variacion hay en los niveles de grises la imagen es mas
uniforme y éste pardmetro tiende a 1 (eq 4). La sintaxis empleada toma la forma de: stats=graycoprops(glcmS),
donde ‘stast’ es una matriz que contiene los valores de los indicadores texturales.

Para éste trabajo, el analisis textural de las imagenes se ha llevado a cabo para cuatro orientaciones 6 (0°, 45°,
90° y 135°) y varias distancias D entre pixeles (1, 3, 6 y 12)

Contraste = ZZ:Z}Y:I i— )Py, J) (1)
= u)G— )P, 00 )
Correlacion = Z ZJ 0 o 2
6,0,
Energia = Zj\: 7:_01PD,9 G, )? 3)
. N- 1PD9(1 ),
Homogeneidad = z Z/ 0 1+‘ ‘ “)

donde Ppy(i,j) , es la matriz de co-ocurrencias para la pareja de pixeles con valores de gris iy j, a una distancia D y
en la direccion 0.
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2.2.6 Analisis estadistico.- Para analizar el efecto de la direcciéon y numero de pixeles de cada parametro
textural se ha llevado a cabo un analisis de la varianza (ANOVA) de una via con un test de Tukey, a un nivel de
significancia de 0=0,05, empleado el software Statistix 9.0 (Analytical Software). Este mismo software ha sido
empleado para realizar una correlaciéon de Pearson a fin de determinar si existe alguna correspondencia entre
parametros texturales y composicionales de la masa de aceituna. Estudios de correlacion lineal simple y multiple
son llevados a cabo mediante el software Unscramber 9.7 ( CAMO Software AS).

3. Resultados y discusion

3.1 Caracterizacion de las muestras.-Las muestras de aceituna empleadas en éste trabajo han proporcionado
un amplio rango de valores para los parametros analizados de RGH y HUM. Estos rangos son los habituales que
se presentan, para éste tipo de fruto, en lo que dura la época de recoleccion, durante la cual tiene lugar un proceso
de maduracion de la aceituna que se refleja en los cambios que sufren estos parametros y en la textura y
consistencia de la masa molida a que da lugar. A principio de la recoleccion los frutos son mas verdes, tersos y
con valores de RGH y HUM bajos y altos, respectivamente. Conforme la recogida se va retrasando, el fruto suele
sufrir una perdida de agua de vegetacion con la consiguiente disminucion del parametro HUM. Al ser una
determinacion porcentual y ser la materia sdlida muy constante, se produce un incremento relativo del parametro
RGH, por lo que a final de campaia de recogida los valores de RGH y HUM suelen ser altos y bajos,
respectivamente, con frutos de color negro y con una textura blanda. En la Tabla 1, se muestra una descriptiva de
las caracteristicas composicionales de los fruto empleados en la digitalizacion.

Tabla 1. Descriptivas de las caracteristicas composicionales de las muestras de masa de
aceituna digitalizadas. Rendimientos graso en himedo (RGH) y contenido en humedad
(HUM). Valores méaximos /Max), minimos (Min), valor medio y desviacion estandar de

la media (SD).

Max Min Media sD
RGH (%) 31.09 a.02 21,27 5,18
HUM (%) 65,2 37,69 49 42 6,53
N=b&

wariedades: 42 Picual, 2 Roval, 2 Gordal, 2 Zarza, 2 Picudo, 2 Frantoio, 4 Pico Liman.

3.2 Matriz de co-ocurrencias y parametros texturales.- La obtencion de la matriz de co-ocurrencias
(Ppe(i,))), de cada imagen, precisa de definir dos variables: el nimero de pixeles de distancia D que, con respecto
al pixel de referencia, se van a evaluar, y la orientacién 0 en la que esa pareja de pixeles se encuentran en la
imagen. En la figura 1 se detalla el proceso para generar la matriz GLCM.

B =00° [-D 0]
B =135 [-D -D] B=45° [-D D]

8
é*—il 8=0° [0 D]

Figura 1. Construccion de la matriz de co-ocurrencia
para niveles de gris (GLCM). Orientacion (8) y pixeles (D)

De acuerdo a la sintaxis [glemS,SI]=graycomatrix(IGray,'Offset',[0 D;-D D;-D 0;-D -D]), se estudian las
matrices:

orientacion 6 =0° [0 D], para D=1, ,3, 6 y 12.

orientacion 0 =45° [-D D], para D=1, ,3, 6y 12.

orientacion 6 =90°  [-D 0], para D=1, ,3, 6 y 12.

orientacion 0 =135° [-D -D], para D=1, ,3, 6 y 12.

Con éstas matrices se extraen, de la imagen, los parametros texturales que caracterizan a cada muestra y, a
partir de estos valores se determinan la mejor combinacién de estas dos variables aplicando el analisis de la
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varianza con el test de Tukey, para cada parametro textural. En la tabla 2 se muestran los resultados de éste
ANOVA. En ella se puede observar que, de forma general, la variable D tiene un efecto significativamente
importante en los cuatro parametros texturales. Los valores del Contraste aumentan con D, mientras que
Correlacion, Homogeneidad y Energia disminuyen cuando aumenta D; solo en el caso de la Energia la diferencias
entre 6 o 12 pixeles no se muestran significativas para determinadas orientaciones. En cuanto a la orientacion se
observa que para los cuatro parametros no existen diferencias significativas cuando se consideran las
orientaciones 0°y 90° 0 45°y 135°, pero si entre 0° y 45° 0 90° y 135°. Para el Contraste 8 =45° o0 6 =135° son los
que dan mayores valores, mientras que Correlacion, Homogeneidad y Energia son los que dan los valores mas
bajos. Teniendo en cuenta estos resultados se toman como valores de trabajo 6 =45°, para la orientaciéon y D=6,
para el nimero de pixeles.

Tabla 2. Valores GLCM para las variables texturales: Contraste, Correlacion, Homogeneidad y Energia segtin
la direccion (0) y el numero de pixeles (D). Analisis de la varianza con test de Tukey para a=0.05.

Variables texturales y nimero de pixeles
Contraste Homogeneidad

Direccion 0 1 3 6 12 1 3 6 12
0 0,1589% 0,5881%° 1,1272%° 1,6239™ 0,9297" 0,8561"° 0,8036"° 0,7561"
45 0,2431" 0,8475"° 1,3956° 1,8326™ 0,9051% 0,8281% 0,7777" 0,7358"
90 0,1582%¢ 0,5897%° 1,1391%° 1,6523 0,9302" 0,8561"° 0,8028"° 0,7541"
135 0,2444" 0,8591° 1,4204"° 1,8181"° 0,9045° 0,8269%" 0,7758° 0,7332*

Correlacion Energia

Direccién 0 1 3 6 12 1 3 6 12
0 0,9384" 0,7865™ 0,6007"° 0,4236" 0,3127% 0,2381%° 0,2288* 0,1971%°
45 0,9073% 0,6961%° 0,5057%° 0,3494" 0,3119% 0,2457" 0,2117"¢ 0,1848"
90 0,9386™ 0,7862"° 0,5969™ 0,4141% 0,2956 0,2632%" 0,2288"° 0,1972"
135 0,9071% 0,6931%° 0,4995%° 0,3407" 0,2955 0,2452"" 0,2104"° 0,1834"

Test ANOVA: Letras diferentes indican diferencias significativas para una p=0.05.
Letras mayusculas, diferencias entre valores de una columna (direccién 6 ).
Letras minusculas, diferencias entre valores de una fila y por variable (nimero de pixeles)

Bajo éstas condiciones, y analizando los resultados individuales de varias muestras, como se muestra en la
figura 2, se observa que el Contraste aumenta conforme la imagen se hace mas compleja. La ceramica blanca
(0.jpg) es una imagen muy constante, apenas hay variaciones del grises, y por tanto el valor de correlacion es
practicamente cero; en las muestras, a medida que la humedad de ésta va disminuyendo el aceite va aflorando y
comunicando a la imagen mas tonos de color diferentes, de ahi que la imagen 55.jpg sea la que presente el valor
del Contraste mas elevado. Con respecto a los otros tres parametros, se observa que todos disminuyen. La
ceramica blanca, indicador de textura cero, presentan los valores altos; la imagen es totalmente homogénea, las
intensidades entre los pixeles son practicamente iguales, no hay complejidad, por lo que la Correlacion y la
Energia presenta valores elevados como corresponde a este tipo de imagen. Cuando se digitalizan muestras,
dependiendo de los valores que toman RGH y HUM, las imagenes adquieren diferentes grados de complejidad
que va aumentado a medida que disminuye la relacion HUM/RGH. El contenido en agua (HUM) parece contribuir
a mantener una cierta uniformidad en la superficie de la muestra de manera que a medida que va disminuyendo
ésta la superficie se va haciendo mas rugosa, menos homogénea, y aparecen mas sombras que contribuyen a
incrementar los niveles de intensidades del color.

Se aprecia, pues, la existencia de una correspondencia entre la textura de la imagen y las caracteristicas de la masa
de aceituna, representadas en este caso por la RGH y la HUM. Para verificar éste hecho, se aplica una correlacion
de Pearson entre los parametros texturales y los parametros analiticos, observandose, como se aprecia en la tabla
3, la existencia de correlaciones lineales significativas del RGH y de la HUM con los parametros: Contraste,
Energia y Homogeneidad. E1 RGH muestra una correlacion positiva con el Contraste y negativa con Energia y
Homogeneidad, mientras que la HUM muestra con el Contraste una correlacion negativa y positiva para Energia y
Homogeneidad.
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0.jpg 2.jpg

RGH= 0% RGH= 11,39% RGH= 22,26% RGH= 27,97%

HUM= 0% HUM= 55,57% HUM= 47,10% HUM= 38,54%

8.45_D6 0.45_D6 845 D6 f.45_D6

Contraste: 0,0017 Contraste: 0,2920 Contraste: 2,1032 Contraste: 3,0319
Correlacion: 0,8121 Correlacidn: 0,5532 Correlacién: 0,3065 Correlacion: 0,27,23

Energia: 0,9893 Energia: 0,3253 Energia: 0,1685 Energia: 0,1172
Homogeneidad: 0,9991 Homogeneidad: 0,8789 Homogeneidad: 0,7122 Homogeneidad: 0,6724

Figura 2. Imagenes digitales del blanco de cerdmica (0.jpg) y tres muestras de masa de aceituna de diferentes

contenidos en grasa en himedo (RGH) y humedad (HUM). Valores GLCM de las

para una orientacion de 45° y 6 pixeles de distancia (6 45_D6).

Tabla 3. Correlacion de Pearson para los valores GLCM a 45° y 6 pixeles de distancia.

Contraste Correlacion Energia Homogeneidad
Contraste 0
Correlacidn -0,5608 0
Energia -0,8993 0,3633 0
Homogeneidad -0,9722 0.6174 0,9278 0
RGH 0,58262 -0,4375 -0,7851 -0,6060
HUM -0.8839 0.5125 0,7769 0.8383

cuatro variables texturales

3.3 Analisis de correlacion.-En la tabla 4, se muestran los resultados de los estadisticos encontrados cuando
se realiza una analisis de la correlacion lineal simple, cuando solo se considera el parametro textural de Contraste,
y de la correlacion lineal multiple cuando se consideran los parametros texturales de Contraste, Energia y
Homogeneidad. Las correlaciones mas altas, R*=0,7405 y R?>=0,7611 para RGH y HUM respectivamente, se
consiguen con la correlacion lineal multiple (MLR), con errores de método aceptables para métodos de analisis
indirectos de estos parametros (RGH=2.73%, HUM=3.30%).

Tabla 4. Resultados de las correlaciones lineales entre los parametros ‘Contenido Graso en
Humedo’ y ¢ Contenido en Humedad’ con las variables texturales de ‘Contraste’, para la
regresion lineal simples, y las variables texturales ‘Contraste’, ‘Energia’ y ‘Homogeneidad’
para la correlacion lineal multiple.

Contenido Graso Himedo Contenido en humedad

Lineal simple Lineal maltiple Lineal simple Lineal mdltiple
Coeficiente de correlacidn (r). 0,8523 0,8605 0,8694 0,8724
Coeficiente de determinacidn (R?) 0.7265 0,7405 0,7559 0.7611
R?- ajustado 0.7214 0,7255 0,7513 0.7471
Error tipico 2,75 2,73 3,28 3.3

En la figura 3 se muestran las rectas de regresion obtenidas entre los valores predichos por la MLR (eq 5)(eq

6) y los valores reales, en calibracion y validacion, que muestran la viabilidad del analisis textural de las imagenes
en la prediccion de propiedades composicionales de la masa de aceituna.

RGH=-1,6822+5,37514[Contraste]-22,5384[Energia]+24,8251[Homogeneidad] ()
HUM=93,0367-9,23238[Contraste]+9,23238[Energia]-39,99978[Homogeneidad] (6)
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Figura 3. Correlacion entre los valores reales y los predichos a partir de los modelos de
regresion lineal multiple obtenidos entre los parametros HUM (A) y RGH (B) con las
variables texturales: Contraste, Energia y Homogeneidad.

Conclusiones

Los resultados obtenidos en éste trabajo sugieren una viabilidad en la aplicacion del analisis de imagenes
mediante GLCM para extraer informacion de parametros texturales de imagenes de masa de aceituna molida y
asociacion de estos con caracteristicas de dicha masa. Para el caso en estudio, los cambios fisicos en la masa de
aceituna, originados por los cambios en la relacion HUM/RGH, se manifiestan en cambios estructurales de la
masa, como es el cambio de su textura fisica, dando lugar a imagenes con mayor gama de grises y mas complejas,
presentando una suficiente correlacion con los parametros GLCM: Contraste, Energia y Homogeneidad, lo que
permite que empleando una metodologia simple, que puede ser implementada mediante una aplicaciéon a
‘smartphone’, se pueda obtener una informacidn rapida ‘at-line’ de ciertas caracteristicas de la aceituna que se esta
procesando. Esta viabilidad de la GLCM permite pensar, ademads, en la posibilidad de ampliar a otras
caracteristicas de la masa de aceituna, como es el analisis reoldgico de ésta para ver la evolucion de su textura
durante la fase de batido, la cual estd muy asociada a la extractabilidad y rendimiento industrial del proceso en
general.
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